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Die Lokalisation, Aktivität, Funktion, Abbau sowie Synthese von Proteinen werden maßgeblich 
durch Wechselwirkungen von Proteinen mit weiteren Proteinen, anderen Biopolymeren sowie nie-
dermolekularen Molekülen reguliert. Informationen über Art, Stärke und Abhängigkeit der Interak-
tionen sind daher von entscheidender Bedeutung für ein umfassendes Verständnis der Prozesse, in 
die ein Protein involviert ist, sowie den Mechanismen, durch die es reguliert wird. Die umfassende 
Charakterisierung von Interaktionen von Proteinen in einem gegebenen Proteom (mittlerweile oft 
als Interaktom bezeichnet) wird der nächste Meilenstein auf dem Weg zum Verstehen der Bioche-
mie von den Zellen. Anormale Veränderungen von Protein-Protein- oder Protein-Metabolit-
Interaktionen können Ursachen von Krankheiten sein, wohingegen gezielte medikamentöse Beein-
flussungen Ansatzpunkte für Krankheitsbehandlungen darstellen. 
Im Rahmen dieser Masterarbeit wurde das Interaktom der Proteine STAT3, STAT1, BMI1 und 
CDK9 in humanen embryonalen Nierenzellen (HEK 293T, engl. Human Embryonic Kidney 293T 
cells) mit einer auf Affinitätsmassenspektrometrie basierenden Strategie untersucht, in der stabile 
Isotopenmarkierung durch Aminosäuren in Zellkultur (SILAC), in situ Biotinylierung der vier aus-
gewählten Proteine, Affinitätsanreicherung und massenspektrometrische Analyse verbunden wur-
den. Den Schwerpunkt der Arbeit stellte die Optimierung der Datenauswertung dar. Zu diesem 
Zweck wurde eine Software entwickelt, die ein Protein-Protein Interaktionsnetzwerk aus Interakti-
onsdatenbanken um das jeweils zu untersuchende Protein erstellt und mit Hilfe von einer Meta-
Datenbank und dem Protein-Protein Interaktionsnetzwerk die signifikanten Bindungspartner der 
Analyse selbstständig ermittelt. Die ermittelten Bindungspartner sollten mit Dreieck-Netzwerk-
Motiven und komplementären Daten nachprozessiert bzw. nachevaluiert werden. Mit der PIPs 
Datenbank sollten alle Ergebnisse verglichen und evaluiert werden, weil diese Datenbank einen 








Investigation of the STAT3/STAT1 protein interaction network by affinity mass spectrometry in-







The location, activity, function, degradation and synthesis of proteins are significantly regulated 
by interactions of proteins with other proteins, biopolymers and other low molecular weight mole-
cules. Information about the type, strength and function of the interactions are therefore crucial for 
a comprehensive understanding of the processes, in which a protein is involved, and the mecha-
nisms by which it is regulated. The comprehensive characterization of interactions of proteins in a 
given proteome (also known as interactome) is the next milestone on the path to understanding the 
biochemistry of the cell. Abnormal changes of protein-protein or protein-metabolite interactions 
may be the causes of disease, whereas targeted drug influences represent targets for disease treat-
ments. 
As part of this master’s thesis the interactome of the proteins STAT3, STAT1, BMI1 and CDK9 
was studied in human embryonic kidney 293T cells based on an affinity mass spectrometry strategy 
combined with stable isotope labeling by amino acids in cell culture (SILAC), in situ biotinylation 
of the four selected proteins, affinitypurification and mass spectrometry analysis. The focus of the 
thesis was the optimization of data analysis. Constituted for this purpose, a software was developed 
that creates a significant protein-protein interaction network of the obtained protein by using differ-
ent interaction databases. This software determines binding partners independently by using that 
protein-protein interaction network supported by a meta-database. By using triangle network motifs 
and complementary data the identified binding partners ought to be judged and evaluated, respec-
tively. The PIPs database was used for comparing and evaluation of the results, because this data-
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Die Lokalisation, Aktivität, Funktion, Abbau sowie Synthese von Proteinen werden maßgeblich 
durch Wechselwirkungen von Proteinen mit weiteren Proteinen, anderen Biopolymeren sowie nie-
dermolekularen Molekülen reguliert. Informationen über Art, Stärke und Abhängigkeit der Interak-
tionen sind daher von entscheidender Bedeutung für ein umfassendes Verständnis der Prozesse, in 
die ein Protein involviert ist, sowie den Mechanismen, durch die es reguliert wird. Die umfassende 
Charakterisierung von Interaktionen von Proteinen in einem gegebenen Proteom (mittlerweile oft 
als Interaktom bezeichnet) wird der nächste Meilenstein auf dem Weg zum Verstehen der Bioche-
mie von den Zellen. Anormale Veränderungen von Protein-Protein- oder Protein-Metabolit-
Interaktionen können Ursachen von Krankheiten sein [Charbonnier et al., 2008]. 
Die rund 30.000 Gene des Humanen Genoms resultieren – durch verschiedene post-
translationale Modifikationen und Splicing-Mechanismen – in schätzungsweise bis zu 
10
6
 Proteinen. Obwohl von einigen dieser Proteine erwartet werden kann, dass sie relativ isoliert 
ihren Funktionen nachgehen, agiert der Großteil voraussichtlich zusammen mit anderen Proteinen 
in Komplexen oder Netzwerken, um die Vielzahl an Prozessen zu organisieren, die Auswirkungen 
auf die zelluläre Struktur und die Funktion haben. Diese Prozesse beinhaltet Zellzyklus-Kontrolle, 
Zelldifferenzierung, Proteinfaltung, Signalübertragung, Transkription, Translation, Transport und 
posttranslationale Modifikationen. [Stelzl & Wanker, 2006] 
Schlussfolgerungen über die Funktion von Proteinen können durch Studien über Protein-Protein 
Interaktionen (PPI) aufgestellt werden. Diese Schlussfolgerungen basieren darauf, dass die Funkti-
on von unbekannten Proteinen durch die Interaktion mit einem Protein mit bekannter Funktion 
ermittelt werden kann. Grundlegend können PPIs stabil und langlebig oder weniger stabil und kurz-
lebig auftreten, wobei beide Arten wiederum entweder stark oder schwach ausgeprägt sein können. 
Zu den stabilen Interaktionen zählen Komplexe mit vielen Untereinheiten. Zwei Beispiele stabiler 
Komplexe mit mehreren Untereinheiten sind Hämoglobin und RNA-Polymerase. Stabile Interakti-
onen können durch Co-Immunpräzipitation, Pulldown oder far-Western blotting erforscht werden. 
Kurzlebige PPIs bestimmen voraussichtlich einen Großteil der zellulären Prozesse. Diese Interakti-
onen sind temporär in der Natur. Charakteristisch für deren Entstehung sind bestimmte Bedingun-
gen in deren Umfeld. Diese kurzlebigen Interaktionen können stark und schwach, schnell und 
langsam sein. Vermutlich sind sie an der ganzen Bandbreite zellulärer Prozesse beteiligt, wenn sie 
in Kontakt zu ihren Bindungspartnern stehen. Verlässliche und umfassende Untersuchungen kurz-
lebiger sowie instabiler Interaktionen stellen jedoch noch immer eine große Herausforderung dar. 







1.1 Techniken zur Bestimmung von PPIs 
Es gibt eine Reihe an Methoden, die der Bestimmung von Protein-Protein Interaktionen dienen. 
Die geläufigsten sind im Folgenden aufgeführt. 
Das Mammalia Two-hybrid System basiert darauf, dass eukaryotische Transkriptionsfaktoren 
aus zwei unterschiedlichen Domänen bestehen: einer Domäne, die an die DNA bindet (DBD, engl. 
DNA binding domain) und einer für die Aktivierung zuständigen Domäne (AD, engl. activation 
domain). Das System beruht auf drei Plasmiden, die einer Säugetierzelle zugegeben werden. Ein 
Plasmid enthält das Bäuteprotein (bezeichnet als Y), das mit einer AD versehen ist (AD-Y). Ein 
zweites Plasmid enthält das Köderprotein (bezeichnet als X), das mit einer DBD versehen ist. Das 
dritte Plasmid ist mit der DNA Bindestelle für die DBD und einem Reportergen versehen. Kommt 
es zu einer Interaktion zwischen Protein X und Y wird die DBD durch die AD aktiviert und das 
Reportergen wird abgelesen. [Fearon et al., 1992] 
Das Pulldown  Assay ist eine weitere Möglichkeit, die auf Wechselwirkungen zwischen einem 
Fusionsprotein (das zu untersuchende Protein) und einem potentiellem Interaktionspartner basiert. 
Das Fusionsprotein wird dafür exprimiert und immobilisiert, wobei ein Ligand, der spezifisch für 
das Fusion Tag ist, angebracht wird. Das immobilisierte Fusionsprotein wird danach mit dem po-
tentiellen Interaktionspartnern inkubiert, wobei die Quelle der potentiellen Interaktionspartner da-
von abhängt, ob neue Interaktionspartner gesucht oder alte Interaktionspartner bestätigt werden 
sollen. Nach einer Reihe von Waschschritten kann der gesamte Komplex herausgelöst und die 
Interaktionspartner bestimmt werden. [Vermeulen et al., 2006] 
Eine weitere Methode ist die Co-Immunpräzipitation, bei der unter Verwendung eines Ganz-
zellextraktes Interaktionen bestätigt werden. In diesem Ganzzellextrakt liegen die Proteine in ihrer 
nativen Konformation und einem komplexen Gemisch von zellulären Komponenten vor, das für 
erfolgreiche Wechselwirkungen erforderlich sein kann. Zusätzlich sind in eukaryotischen Zellen 
die posttranslationalen Modifikationen gegeben, die in prokaryotischen Zellen nicht auftreten wür-
den. Nachdem mittels Zelllyse das Zellextrakt unter nicht denaturierenden Bedingungen erhalten 
wurde, wird ein Antikörper, der spezifisch an das zu untersuchende Protein bindet, zugegeben. Mit 
diesem Antikörper wird der Proteinkomplex (das zu untersuchende Protein und der gebundene 
potentielle Interaktionspartner) immobilisiert und nach einer Reihe von Waschschritten kann der 




Kolokalisierungstechniken, wie FRET (Fluorescence Resonance Energy Transfer) und BRET 
(Bioluminescence Resonance Energy Transfer), benötigen keine vorbereitenden Schritte, wie die 
Co-Immunpräzipitation oder das Pulldown  Assay zur Zellextraktgewinnung, womit die physiolo-
gischen Bedingungen gewahrt werden. FRET kann in vivo zur Interaktionsbestimmung zwischen 
Proteinen genutzt werden. Dabei werden zwei Proteine, zwischen denen eine Interaktion vermutet 
wird, mit verschiedenen Fluoreszensmolekülen – einem Donor und einem Akzeptor Fluorophor – 
markiert. Ist der Abstand zwischen beiden Fluoreszensmolekülen, aufgrund einer Interaktion zwi-
schen beiden Proteinen, gering genug, findet nach Anregung des Donormoleküls eine Lichtemissi-
on vom Akzeptormolekül statt. [Gordon et al., 1998] Bei der BRET wird ein biolumineszierender 
Donor genutzt, womit sich die Anregung von Außerhalb erübrigt. Dadurch kommt es zu weniger 
Hintergrundrauschen, ausgelöst durch Autofluoreszen. [Xu et al., 1999] 
1.1.1 Streptavidin / biotin Tag 
Das Streptavidin-Biotin System ist eines der stärksten bekannten nicht kovalenten biologischen 
Interaktion (Kd = 10
-15
 M) [Holmberg et al., 2005]. Schon 1985 wurde gezeigt, dass ein kleines 
Akzeptorpeptid in situ biotinyliert werden kann, wenn es an ein zu untersuchendes Protein gebun-
den ist und das bakterielle Protein BirA koexprimiert ist [Howard et al., 1985]. Dieses bio-Tag 
wurde durch ein Screening einer synthetischen Peptidbibliothek für BirA vermittelte Biotinylierung 
identifiziert [Schatz, 1993]. In diesem Prozess wurde eine optimale Sequenzlänge von 23 Amino-
säuren für die in situ Biotinylierung ermittelt. In Säugetierzellen führt die Koexpression von mit 
dem bio-Tag versehenen Proteinen und BirA zu effizienter in situ Biotinylierung des markierten 
Proteins. Durch die geringe Größe des Tags erfährt das Protein keine Veränderungen hinsichtlich 
physikochemischer Eigenschaften, wie Diffusionsrate, Stabilität oder Hydrophobizität. Zusätzlich 
werden die Bindetaschen des Proteins durch die geringe Größe nicht beeinflusst. Wie in [Boer et 
al., 2003] beschrieben, kann die Biotinylierung genutzt werden, um markierte Proteine von kulti-
vierten Säugetierzellen oder von transgenen Tieren in einem Schritt aufzureinigen. 
1.1.2 Triple-SILAC 
In dieser Arbeit wurde die stabile Isotopenmarkierung durch Aminosäuren in Zellkultur 
(SILAC, engl. stable isotope labeling by amino acids in cell culture) Methode genutzt mit der eine 
bestmögliche Vergleichbarkeit von Quantifizierungsdaten erreicht werden kann. Diese Methode 
nutzt den Ansatz, dass Säugetierzellen nicht alle Aminosäuren synthetisieren können und diese 
essentiellen Aminosäuren zu den Zellkulturen hinzugegeben werden müssen, um deren Wachstum 
zu unterstützen. Die essentiellen Aminosäuren werden isotopenmarkiert, zu den Zellkulturmedien 
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hinzugefügt und somit in sito oder auch in vivo [Krüger et al., 2008] in jedes neu synthetisierte 
Protein eingebaut. Nach einer bestimmten Anzahl an Zellteilungen wurde nahezu jedes Exemplar 
der bestimmten Aminosäure durch ihr isotopenmarkiertes Pendant ersetzt. Isotopenmarkierte Ami-
nosäuren sind kommerziell erhältlich, wodurch die Anwendung erheblich erleichtert wird. Das 
Zellwachstum von Zellen mit derart modifizierten Aminosäuren ist unverändert im Vergleich zu 
Zellen mit unmodifizierten Aminosäuren, dokumentiert durch gleiche Zellmorphologie, gleiche 
Zellteilungszeit und unveränderter Fähigkeit zur Zelldifferenzierung. Die Zellen mit den markier-
ten Aminosäuren können dann der entsprechenden Behandlung ausgesetzt werden, die untersucht 
werden soll. Unveränderte Zellen dienen als Referenz. Die Proteinpopulationen von beiden Ansät-
zen können anschließend geerntet und miteinander vermengt werden, weil die Markierung direkt in 
der Proteinsequenz eingebaut ist. Die aufgereinigten Proteine bzw. Peptide behalten das genaue 
Verhältnis der markierten zu den unmarkierten Proteinen bzw. Peptiden bei, wenn keine Protein-
synthese mehr stattfindet. [Ong et al., 2002] Der Triple-SILAC ist ein Ansatz, bei dem neben den 
unmarkierten Aminosäuren zwei verschieden markierte Aminosäuren eingesetzt werden, wobei 
deren Masse unterschiedlich ist. Somit entstehen Proteine in denen entweder die leichten, die mit-
telschweren oder die schweren Aminosäuren eingebaut werden. Dadurch ist es möglich neben einer 
Negativkontrolle, die Zellen auf zwei unterschiedliche Arten zu stimulieren, wobei alles simultan 
mittels Affinitätsmassenspektrometrie quantifiziert werden kann, wodurch eine bestmögliche Ver-
gleichbarkeit der Quantifizierungsdaten ermöglicht wird. [Geiger et al., 2011] 
Wird im Folgenden von Verhältnis (engl. ratio) gesprochen, ist damit, falls nicht genauer be-
schrieben, das Verhältnis des jeweiligen Ansatzes (H/L, M/L, H/M) gemeint. 
1.1.3 Nachteile von Hochdurchsatzstudien 
Protein-Protein Interaktionen werden typischerweise im kleinen Maßstab im Pulldown Verfah-
ren oder Ähnlichen Techniken identifiziert. Diese haben jedoch den Nachteil, dass sie langsam und 
teuer sind, wodurch kaum ein umfassendes Bild des menschlichen Interaktoms erzielt werden kann. 
[Stelzl & Wanker, 2006] 
Von Protein-Protein Interaktionsnetzwerken (PPINs), die mittels Hochdurchsatzstudien erstellt 
wurden, ist bekannt, dass sie viele Fehler beinhalten [Chiang et al, 2007; Yip & Gerstein, 2009]. 
Nicht alle Interaktionen treten zur selben Zeit und am selben Ort in den unterschiedlichen Zellulä-
ren Stadien auf [Zhang et al., 2008]. Das impliziert, dass ein PPIN, das aus einer Menge an binären 
Protein-Protein Interaktionen aufgebaut ist, oft unvollständig ist. So ist es nicht ungewöhnlich, dass 
Daten unterschiedlicher Studien geringe Überschneidungen aufweisen. Beispielsweise teilen zwei 
umfangreiche Untersuchungen des Humanen Interaktoms [Rual et al., 2005; Stelzl et al., 2005], 
welche jeweils einige tausend Interaktionen aufweisen, nur sechs gleiche Interaktionen [Deane et 
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al., 2002; Hoffmann & Valencia, 2003; Hart et al., 2006]. Es wird geschätzt, dass in einigen PPINs 
mehr als 50 % der Interaktionen falsch positive Interaktionen sind [Aloy, 2007; Scott & Barton, 
2007] und zudem in einigen PPINs die geschätzte Rate an falsch negativen Interaktionen annä-
hernd bei 90 % liegt [Sprinzak et al., 2003; D'haeseleer & Church, 2004; Stumpf et al., 2008]. 
1.1.4 Lösungsansätze 
Ko-Immunpräzipitation (CoIP, engl. co-imunoprecipitation) und Affinitätsaufreinigung (AP, 
engl. affinity purification) tendieren zu einem hohen Betrag an Hintergrundrauschen durch unspezi-
fisch gebundene Proteine [Boulon et al., 2010]. Die analytische Herausforderung ist es, eine umfas-
sende Liste von potentiellen Interaktionspartnern mit wenigen falsch positiven Treffern zu bieten. 
Dies kann auf mehreren Wegen erreicht werden: 
Die erste Möglichkeit besteht darin, ein stringentes Aufreinigungsverfahren mit mehreren Tags 
zu entwickeln [Rigaut et al., 1999], um die unspezifisch bindenden Proteine bei der Fällung zu 
reduzieren. Das verstärkte Waschen in dieser Strategie birgt jedoch das Risiko des Verlustes weni-
ger stark gebundener Interaktionspartner. 
Eine zweite Möglichkeit besteht darin, Interaktome zu vergleichen. Diese Interaktome werden 
unter Verwendung einer hohen Anzahl von verschiedenen Köder-Proteinen aufgestellt, wobei Pro-
teine, die von mehreren Ködern ausgefällt werden als falsch positiv deklariert und verworfen wer-
den. [Trinkle-Mulcahy et al., 2008] 
Eine dritte Möglichkeit besteht darin, die spezifischen Bindungspartner durch die Quantifizie-
rung der relativen Proteinmengen zu identifizieren, entweder bestimmt durch Köder-Proteine oder 
Pulldown  Assays als Kontrolle. [Ranish et al., 2007, Vermeulen et al., 2008] 
Die vierte Möglichkeit besteht darin, die gemessenen Interaktionspartner mit Hilfe von bioin-
formatischen Werkzeugen und Datenbanken nachträglich zu evaluieren. Dieser Ansatz wurde in 
dieser Arbeit angewandt, wobei aus Interaktionsdatenbanken ein PPIN erstellt und durch dieses 
PPIN die potentiellen Interaktionen mit Dreieck-Netzwerk-Motiven und komplementären Daten 
nachprozessiert bzw. nachevaluiert werden. [Andreopoulos et al., 2007a] 
Ein Dreieck-Netzwerk-Motiv umfasst dabei zwei Proteine, die jeweils den gleichen Interakti-
onspartner haben, der damit für beide einen Nachbar zweiter Stufe darstellt. Beide Proteine selbst 
sind über komplementäres Wissen, wie strukturelle Daten, miteinander verknüpft. Somit entsteht 
ein PPI-CD-PPI Motiv, wobei CD eine Verbindung durch komplementäre Daten beschreibt. Drei-
eck-Netzwerk-Motive bilden die Grundbausteine von PPINs [Milo et al., 2002; Albert & Albert, 
2004; Jin et al., 2007]. Sie lassen sich mit der Beobachtung begründen, dass Protein mit gemeinsa-
men Interaktionspartnern einer hohen Wahrscheinlichkeit nach die gleichen Funktionen aufweisen 
[Okada et al., 2005; Li et al., 2006; Andreopoulos et al., 2007a]. Nachbarn der zweiten Stufe in 
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PPINs sind funktionell ähnlich und können für funktionelle Vorhersagen genutzt werden. [Zhang et 
al., 2006; Chua et al., 2007; Chua et al., 2008]. Es wurde gezeigt, dass mit Dreieck-Netzwerk-
Motiven die falsch positiven und falsch negativen Interaktionen in einem PPIN besser entdeckt 
werden können [Andreopoulos et al., 2009]. 
1.2 Genetische Algorithmen und Evolutionäre Strategien 
Aus Sicht eines Ingenieurs stellt die Evolution ein sehr ausgefallenes und interessantes Optimie-
rungsverfahren dar. Dieser Prozess begann als sich auf der Erde vor etwa 3,8 Milliarden Jahren das 
erste Leben entwickelte [Oberbeck & Fogleman, 1989]. In diesem Zeitraum sind zum Teil sehr 
komplexe Lebensformen mit erstaunlichsten Anpassungen entstanden. Charles Darwin gelang es 
zuerst diese Theorie ausführlich darzulegen. Im Wesentlichen beruht Darwins Evolutionstheorie 
auf drei Beobachtungen und Grundannahmen. Er beobachtete zum Einen die Tatsache, dass fast 
alle Lebewesen mehr Nachkommen hervorbringen, als überleben können. Weiterhin stellte er fest, 
dass zwischen Lebewesen einer Art sehr starke Ähnlichkeit auftreten kann, sie aber nie vollkom-
men identisch sind. Die dritte Grundannahme ist, dass sich nur die erblichen Varianten in der Fol-
gegeneration durchsetzen, die sich im Kampf um Anpassung und Überleben bewährt haben. Im 
Laufe der Generationen führt die letzte Annahme zu einer Optimierung der Lebewesen einer Art. 
[Darwin, 1859] 
Die Evolution ist somit vergleichbar mit einem Suchprozess. Dabei stellen die genetischen In-
formationen bzw. die Kombination aller möglichen Nukleotidbasen, die im menschlichen Chromo-
som vorkommen können, den Suchraum dar. Ziel dieses Suchprozesses ist das Finden von 
Erbanlagen, die dem Individuum die besten Chancen im Kampf ums Überleben bietet. Im Wesent-
lichen beruht die Evolution auf drei Prinzipien: der Mutation, der Rekombination und der Selekti-
on. Deren Kombination ist eine geschickte Verbindung aus ungerichteten und gerichteten 
Suchprozessen. Durch Mutationen von Genen werden lediglich kleine Veränderungen im Erbgut 
hervorgerufen. Sinn und Zweck der Mutation liegt optimierungstechnisch darin begründet, dass 
lokale Optima überwunden werden können. Somit wird verhindert, dass sich eine Population auf 
ein lokales Optimum fixiert. Durch das zufällige Auftreten von Mutationen findet hier ein 
ungerichteter Suchprozess statt. Die Rekombination beschreibt die Neukombination von einzelnen 
Genen oder ganzen Gensequenzen der Eltern, um ein neues Kind zu beschreiben. In der Regel 
werden dabei funktional verbundene Gene seltener voneinander getrennt, als funktional entfernte 
Gensequenzen. Somit läuft die Rekombination teilweise nach statistischen Gesetzmäßigkeiten, 
teilweise aber auch rein zufällig ab. Daraus folgt, dass sie zwischen einem gerichteten und einem 
ungerichteten Suchprozess einzuordnen ist. Durch Selektion wird bestimmt, welche Ausprägungen 
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sich in der nächsten Generation verstärken und welche nicht. Demzufolge ist die Selektion ein ge-
richteter Suchprozess. Durch sich ändernde Umwelteinflüsse führt die Evolution ein ständiges 
Rennen gegen die Zeit. Arten, die sich nicht schnell genug anpassen, sterben aus. Demnach haben 
die am besten angepassten Individuen die größte Überlebenschance. Daher kommt der Ausdruck: 
„Survival of the fittest“. [Rechenberg, 1973; Goldberg, 1989; Holland, 1992; Nissen, 1997] 
Es gibt zahlreiche weitere Variationen und Modifikationen dieser Algorithmen. Im Folgenden 
wurde nur auf die Details eingegangen, die in dieser Arbeit auch umgesetzt wurden. 
1.2.1 Evolutionäre Strategie 
Die relevante Erbinformation eines Individuums ist in reellen Zahlen codierbar. Ein Individuum 
wird somit durch einen Vektor reeller Zahlen und eine Population durch eine Menge derartiger 
Vektoren dargestellt. Dieser an Realzahlen orientierte Ansatz hat historische Gründe. Ingo Rechen-
berg, der die Basis der Evolutionsstrategien (ES) entworfen hat, beschäftigte sich viel mit Parame-
teroptimierung, dessen Lösungen in der Regel aus reellen Zahlen bestanden. [Schöneburg, 1994] 
Die einfachste Form ist die (1+1)-ES. Dabei wird von einem Ur-Individuum – dem Elter – aus-
gegangen, dass genau ein Kind bzw. Nachkomme erzeugt. Hierfür wird von dem Elter eine Kopie 
erzeugt, die im Anschluss stochastisch verändert wird. Diese Duplikation des Elters entspricht da-
bei dem biologischen Prozess der identischen Replikation der DNS und die stochastische Modifika-
tion entspricht dem biologischen Prozess der Mutation. Durch eine Qualitäts-funktion wird nun 
jedem Individuum ein Fitnesswert zugewiesen. Anschließend tritt die Selektion in Kraft und das 
bessere der beiden Individuen „überlebt“. Grundsätzlich besteht dieser Algorithmus aus drei Schrit-
ten: Duplikation, Mutation und Selektion. [Rechenberg, 1973] 
Die (µ+λ)-ES ist eine Verallgemeinerung der (1+1)-ES. Es werden bei dieser Strategie aus µ El-
tern genau λ Kinder erzeugt. Als Einschränkung gilt hierbei: λ ≥ µ ≥ 1. Zur Erzeugung der λ Nach-
kommen werden aus µ Eltern λ Nachkommen ausgewählt. Die Auswahlwahrscheinlichkeit ist 
dabei gleich, sodass es notwendiger weise, bei λ > µ, auch zur Mehrfachauswahl kommt. Im Ext-
remfall ist so auch die λ-fache Auswahl eines Elter möglich. Nach der Duplikation werden die Ko-
pien mutiert und deren Fitness berechnet. Wie bei der (µ+λ)-ES werden aus den λ Nachkommen 
und den µ Eltern die besten µ Individuen ausgewählt. Somit bleibt die Anzahl an Eltern in jeder 
Generation gleich. [Rechenberg, 1973] 
Diesen Formalismus ergänzte Rechenberg, um nicht nur einzelne Individuen, sondern auch gan-
ze Populationen simulieren zu können. So beschreibt die [µ‘+λ‘(µ+λ)]-ES, dass aus µ‘ existieren-
den Populationen λ‘ neue Populationen gebildet werden und aus allen (sowohl den existierenden, 
als auch den neuen) Populationen die besten ausgewählt werden. Jede λ‘ Population besteht dabei, 
wie bereits im vorherigen Abschritt beschrieben, aus µ Eltern, die λ Kinder erzeugen. Aus allen 
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Eltern und Kindern einer Population werden die besten µ Individuen ausgewählt. Zusätzlich kann 
das Konzept der Isolation eingeführt werden. Bei der [µ‘+λ‘(µ+λ)n]m-ES ist jede Population für n 
Generationen einer unabhängigen Entwicklung ausgesetzt, dass der isolierten Entwicklung getrenn-
ter Populationen in der Natur nachempfunden ist. Im Anschluss werden die besten µ‘ Populationen 
ausgewählt. Eine Beurteilung der Populationen, um sie miteinander vergleichen zu können, ist auf 
verschiedene Weise möglich. So kann die Fitness einer Population beispielsweise aus dem Durch-
schnitt aller Fitnesswerte der enthaltenen Individuen berechnet werden oder der beste Fitnesswert 
aller Individuen einer Population repräsentiert die Fitness einer Population. Eine derartige Simula-
tion bietet sich besonders für parallele Rechnerstrukturen an, weil jede Population getrennt vonei-
nander behandelt werden kann. Zum Terminieren des Algorithmus gibt es verschiedene 
Möglichkeiten. Die simpelste Möglichkeit ist es, die Anzahl an Gesamtdurchläufen m zu begren-
zen. Ein anderer Ansatz zum terminieren des Algorithmus wäre ein Abbruch, wenn sich die Indivi-
duen der besten Population nicht mehr verändern. In dieser Problemstellung kann es aber passieren, 
dass sich bei geringfügiger Modifikation der Parameter die Fitnesswerte nicht ändern. Dies hat zur 
Folge, dass abwechselnd immer die gleichen Individuen gefunden werden und der Algorithmus 
nicht terminiert. Ein Abbruch anhand sich nicht verändernder Fitnesswerte ist auch nicht möglich, 
weil theoretisch mit unterschiedlichen Parametersätzen die gleichen Fitnesswerte erreicht werden 
kann. Somit würde der Algorithmus auch hier nicht terminieren. [Rechenberg, 1973; Nissen 1997] 
1.2.2 Genetischer Algorithmus 
Als Initialisierungsschritt des Algorithmus muss die Menge an möglichen Lösungen, der Lö-
sungsraum, bestimmt werden. Eine einzelne Lösung in diesem Lösungsraum stellt hierbei ein Indi-
viduum und eine Lösungsmenge stellt eine Population dar. Ein Individuum ist somit ein Vektor aus 
allen Variablen, die es zu optimieren gilt. Die Startwerte dieser Variablen werden bei der Initiali-
sierung für die späteren Anwendungen von genetischen Operatoren aus der reellen Codierung in 
eine binäre Form gebracht. Daraus ergibt sich, dass ein Individuum aus einem Vektor aus Bit-
strings
1
 besteht, die einen bestimmten Punkt im Lösungsraum repräsentieren. Diese ist in Abbil-
dung 1 verdeutlicht. 
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Abbildung 1: Initialisierung des Lösungsraumes; eindimensionales Beispiel 
Der Eindimensionale Lösungsraum wird durch den minimalen bzw. maximalen Wert, den der Para-
meter annehmen kann, begrenzt. Dargestellt in rot ist die Fitness, von der das Optimum in dem Lö-
sungsraum gesucht wird. Von jedem absoluten Wert in diesem Lösungsraum kann ein Bitstring 
errechnet werden, der hierbei aus sechs Bits besteht. 
Zu jedem Punkt im Lösungsraum lässt sich die Fitness berechnen, wodurch alle Individuen mit-
einander verglichen werden können. Dies ermöglicht eine spätere Selektion der besten Individuen 
für die Nachfolgepopulation. Eine Nachfolgepopulation wird zunächst durch kopieren zufällig 
ausgewählter Individuen der Vorgängerpopulation
2
 und anschließendem verändern der Individuen 
erzeugt. Die Individuen werden dabei paarweise ausgewählt, um eine Rekombination durchführen 
zu können. Sind zwei Individuen ausgewählt, wird zufällig entschieden ob Mutationen an den je-
weiligen Bitstrings durchgeführt werden und ob ein Ein-Punkt Crossover zwischen beiden Bit-
strings durchgeführt wird. Falls ein Crossover stattfindet wird stochastisch ein Crossoverpunkt 
bestimmt. Das Crossover spielt bei den Genetischen Algorithmen die größte Rolle, um eine opti-
male Lösung zu generieren. Bei einer Mutation findet eine Inkrementierung eines einzelnen Bits 
des Bitstrings statt, wobei sich der Wert des Bitstrings je nach Position des Bits um einen sehr klei-
nen oder auch sehr großen Betrag ändern kann. Die Mutation ermöglicht es ergänzend dazu den 
Lösungsraum sorgfältiger zu durchsuchen, da das Crossover keine Möglichkeit hat Teile einer Lö-
sung gezielt zu verändern, sondern nur vorhandene Teile austauschen kann. Abschließend werden 
die Fitnesswerte der neu erstellten Individuen berechnet, selektiert und der Nachfolgepopulation 
zugeordnet. Bei der Selektion werden die Individuen mit der schlechtesten Fitness aussortiert, bis 
die Nachfolgepopulation die Größe der Vorgängerpopulation erreicht ist. [Goldberg, 1989; Hol-
land, 1992] 
                                                     
2
  Auch Elternpopulation genannt. 
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1.2.3 Stärken und Schwächen des Algorithmus als Optimierungsverfahren 
Durch eine Suche im gesamten Lösungsraum, funktioniert der Algorithmus gut bei der Suche 
nach dem globalen Optimum. Zusätzlich ist der Algorithmus relativ einfach, auch für komplexe 
Probleme, zu implementieren, wobei eine Anpassung der Parameteranzahl jederzeit ohne großen 
Aufwand möglich ist. [Nissen 1997] 
Über generelle Verbesserungen der Parametereinstellungen des Algorithmus kann hingegen 
kaum eine Aussage getroffen werden, weil sich die unterschiedlichen Modifikationen durch den 
hohen stochastischen Anteil an dem Algorithmus schlecht miteinander vergleichen lassen. Zusätz-
lich sind die Parametereinstellungen des Algorithmus auch von der Struktur der Problemstellung 
abhängig. Bei dem Algorithmus kann keine Aussage über die Dauer der jeweiligen Suche getroffen 
werden. 
1.3 Genutzte Datenbanken 
1.3.1 MINT 
Die Molecular INTeraction Datenbank (MINT) ist eine öffentliche Ansammlung an Protein-
Protein Interaktionen (PPI), die in von Fachleuten geprüften Journalen aufgeführt sind. Die Daten-
bank enthält nach einem stetigen Wachstum über die Jahre im Oktober 2012 etwas mehr als 
241.000 binäre Interaktionen an denen insgesamt 35.379 Proteine (von Homo sapiens: 8626) betei-
ligt sind. Die MINT Datenbank nutzt die Molekulare Interaktions Onthologie der Proteomics Stan-
dard Initiative (PSI-MI). PSI-MI Formate sind ein Standard zum Repräsentieren von molekularen 
Interaktionsdaten, die in über 30 Datenbanken implementiert, von Software Tools unterstützt und 
weitestgehend akzeptiert werden. Dieser PSI-MI Standard erlaubt eine bessere Kooperation zwi-
schen öffentlichen Datenbanken aus der das International Molekular Exchance (IMEx) Konsortium 
[Orchard et al., 2012] hervorging. Damit ist es möglich mit Daten von verschiedenen Datenbanken 
zu arbeiten oder diese zu kombinieren, weil alle im gleichen Format abgelegt sind. [Licata et al., 
2011] 
Die MINT Datenbank war eine der ersten PPI Datenbanken, die jeder Interaktion einen Wert as-
soziierte, um die Zuverlässigkeit der Interaktion abschätzen zu können. Dafür wurde das Konzept 
des integrierten, unterstützenden Nachweises y definiert, dass die gewichtete Summe der j Manu-
skripte der gegebenen Interaktionen darstellt und dass eine Wichtung der „Anerkennung in der 




y = ∑jSjRj 
Die Wichtung jedes unterstützenden Manuskriptes SiRi wird durch multiplizieren zweier Koeffi-
zienten erreicht, die beide im Intervall [0,1] variieren und die Aussagekraft des Experimentellen 
Nachweises (S) bzw. die Anerkennung und das Vertrauen der wissenschaftlichen Community (R) 
wiederspiegeln. Um S und R zu bestimmen, wurden zuerst s und r berechnet, die definiert sind als: 
 
s = ∑iei 
r = normalisierte Zitierungen 
 
Dabei ist e ist ein Koeffizient, der zwischen direkten Interaktionen (e = 1), experimentellen Er-
gebnissen ohne eindeutige Hinweise auf direkte Interaktionen, wie z.B. co-ip, Pulldown, etc. (e = 
0,5) und Kolokalizationen (e = 0,1) unterscheidet. Im Gegenzug ist r das Verhältnis zwischen der 
Anzahl an Zitaten, erhalten durch das Manuskript gemäß Google Scholar (ergänzt um 20; begrün-
det durch Vertrauen von der Community) und der Anzahl an unabhängigen im Manuskript be-
schriebenen Interaktionen. Ein angleichen von s und r an das Intervall [0,1] wird durch 
nachstehende Funktion umgesetzt, sodass S und R entstehen. 
 
S = 1 - a 
-s
 




Dabei wurden a und b empirisch auf 1,2 gesetzt. Für einige Interaktionen ist kein Score angege-
ben. [Licata et al., 2011]  
1.3.2 IntAct 
Die IntAct ist eine open-source Datenbank, die Daten von molekularen Interaktionen enthält, 
die entweder aus der Literatur entnommen oder die direkt in die Datenbank hinzugefügt werden. 
Im Oktober 2012 enthält die Datenbank etwas mehr als 300.000 Interaktionen zwischen mehr als 
63.000 Interaktoren
3
, die aus über 5500 Publikationen entnommen wurden. Die IntAct Datenbank 
ist ebenfalls ein aktives Mitglied des IMEx Konsortiums. Somit sind die Daten unter Anderem in 
dem PSIMITAB Format abgelegt. Jeder Eintrag in der IntAct ist von Fachleuten geprüft (senior 
Kurator) und wird erst freigegeben, wenn dieser Kurator ihn akzeptiert. Abschließend, zum Relea-
se der Daten, wird der Autor von jeder Publikation kontaktiert und gebeten, auf die Darstellung 
                                                     
3
  Interaktoren sind mehrheitlich Proteine (definiert durch UniProtKB [Boutet et al., 2007]), aber auch klei-
ne Moleküle (definiert durch ChEBI [Degtyarenko et al., 2008, de Matos et al, 2009]) und Gene (definiert 
durch Ensembl [Flicek et al., 2012]). 
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ihrer Daten Stellung zu nehmen. Sollte der Autor eventuelle Fehler feststellen, erfolgen abschlie-
ßende manuelle Updates. [Kerrien et al., 2012] 
Die Bewertung der Interaktionen erfolgt bei der IntAct durch den MIscore  (Molecular interac-
tions confidence Score). 
 
                         
 
Dieser ist im Intervall [0,1] normalisiert und berücksichtigt die Anzahl an Publikationen in de-
nen über die Interaktion berichtet wurde, die Methode mit der die Interaktion ermittelt wurde und 
den Typ der Interaktion, der ermittelt wurde. Jeder von diesen drei Variablen wird durch jeweils 
einen Teil-Wert im Intervall [0,1] repräsentiert: 
 
                               
                     
                
             
 
Zusätzlich wird der Einfluss jeder dieser drei Variablen durch einen Wichtungsfaktor bestimmt: 
 
                                   
                                                                 
                                                           
                                                         
 
Nachfolgend werden die drei verschiedenen Teil-Werte betrachtet. Der Publikationenwert be-
rücksichtigt die verschiedenen Publikationen in denen die Interaktion ermittelt wurde: 
 
                                 
               
                                                                   
                                                               
 
Durch die Voreinstellung der maximal benötigten Publikationen auf sieben bekommen alle Ein-
träge mit sieben oder mehr Publikationen den Wert 1. Der Methodenwert berücksichtigt die Viel-




                            
                    
             
                  
 
Dabei ist cv die Methode mit der die Interaktion ermittelt wurde. Validierte Methoden sind in 
der MI Ontologie [Cote et al., 2006] als Kinderknoten des Ontologie Terms „interaction detection 
method“ definiert. Der Wert, der zu einer Methode definiert wurde, ist mit scv beschrieben, wobei 
scv   [0,1]. Die voreingestellten Werte für scv sind in nachstehender Tabelle 1 aufgeführt. Die 
Anzahl, wie oft ein Ontologie Term aufgeführt wird, ist mit n gekennzeichnet und Gscv beschreibt 
eine Gruppe an Werten. 
Tabelle 1: Voreingestellte scv-Werte des Methodenwertes 
An dieser Stelle sind die voreingestellten Werte (scv) der experimentellen Methoden (cv) aufgeführt. 
Dabei diente die Kinderknoten des Ontologie Terms „interaction detection method“ der MI Ontologie 
als Grundlage. Existiert kein Wert für einen Ontologie Term, der eine Methode beschreibt, wird der 
Wert des nächstgelegenen Elternknoten verwendet. Existiert kein derartiger Elternknoten wird der 
Wert 0,05 gewählt. [Smith et al., 2007] 
Bezeichnung Wert Ontologie ID der Methode Methodenbeschreibung 
scv1 1,00 MI:0013 Biophysisch 
scv2 0,66 MI:0090 Protein Komplementations Assay 
scv3 0,10 MI:0254 genetische Interferenz 
scv4 0,10 MI:0255 posttranskriptionale Interferenz 
scv5 1,00 MI:0401 biochemisch 
scv6 0,33 MI:0428 Assoziationstechnik 
scv7 0,05 unbekannt unbekannt 
 
Der Typenwert berücksichtigt ebenfalls die Vielfalt an Annotationen, die für eine Interaktion 
bekannt sind: 
                         
                    
             
                  
 
Hierbei ist cv der Typ der entsprechenden Interaktion. Validierte Interaktionstypen sind in der 
MI Ontologie [Cote et al., 2006] als Kinderknoten des Ontologie Terms „interaction tpye“ defi-
niert. Der Wert, der zu einem Interaktionstyp definiert wurde, ist mit scv gekennzeichnet, wobei 
13 Grundlagen 
 
scv   [0,1] ist. Die voreingestellten Werte für scv sind in nachstehender Tabelle 2 aufgeführt. Die 
Anzahl, wie oft ein Ontologie Term aufgeführt wird, ist mit n gekennzeichnet und Gscv beschreibt 
eine Gruppe an Werten. 
Tabelle 2: Voreingestellte csv Werte des Typenwertes 
An dieser Stelle sind die voreingestellten Werte (scv) der Interaktionstypen (cv) aufgeführt. Dabei 
dienten die Kinderknoten des Ontologie Terms „interaction type“ der MI Ontologie als Grundlage. 
Existiert kein Wert für einen Ontologie Term, der einen Interaktionstyp beschreibt, wird der Wert des 
nächstgelegenen Elternknoten verwendet. Existiert kein derartiger Elternknoten wird der Wert 0,05 
gewählt. [Smith et al., 2007] 
Bezeichnung Wert Ontologie ID des Interaktionstyps Typenbeschreibung 
scv1 0,10 MI:0208 Genetische Interaktion 
scv2 0,33 MI:0403 Kolokalisation 
scv3 0,33 MI:0914 Assoziation 
scv4 0,66 MI:0915 Physische Assoziation 
scv5 1,00 MI:0407 Direkte Interaktion 
scv6 0,05 unbekannt unbekannt 
 
Zusammen ergibt sich nachstehende Formel für den MIscore: 
    
                            
        
 
[Braun et al., 2009] 
1.3.3 SCOPPI 
Die SCOPPI (structural classification of protein-protein interfaces) ist eine umfassende Daten-
bank, die Domänen-Interaktionen klassifiziert und kommentiert, die aus allen bekannten Protein-
strukturen abgeleitet sind. Die SCOPPI verwendet die SCOP Domänen Definitionen [Andreeva et 
al., 2007] und ein Distanzkriterium
4
, um Domänenschnittstellen zu bestimmen. Durch eine Metho-
de, die auf Multisequenzalignments und strukturellen Alignments der SCOP Familien beruhen, ist 
es der SCOPPI Datenbank möglich, eine umfassende, geometrische Klassifizierung von Domänen-
schnittstellen darzubieten. Verschiedene Eigenschaften der Schnittstellen, wie Anzahl, Art und 
Position der interagierenden Aminosäuren, Konservierung, Schnittstellengröße und dauerhafte oder 
vorübergehende Art der Wechselwirkung werden zusätzlich betrachtet. Die Proteine in der SCOPPI 
sind mit der Gene Ontologie annotiert und die Ontologie kann dazu genutzt werden in der SCOPPI 
zu navigieren. Die Kombination von Multisequenzalignments und strukturellen Alignments von 
den SCOP Familien erlaubt eine gründliche Klassifizierung von Bindestellen zu anderen Domänen. 
                                                     
4
  Das Distanzkriterium basiert auf der PSIMAP [Dafas et al., 2004; Kim et al., 2004] Methode. 
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Für alle alignierten Domänen einer SCOP Familie werden die Bindestellen zu anderen Domänen 
faces genannt, die entsprechend den strukturell und sequenziell überlappenden Merkmalen in face 
types klassifiziert wurden. Eine SCOP Familie kann viele face types haben, abhängig von ihrer 
Vielfalt an Bindestellen. Zwei interagierende face types stellen einen interface type dar. Angelehnt 
an andere Definitionen von Schnittstellen [Tsai et al., 1996] definiert die SCOPPI zwei Domänen 
als interagierend, wenn sie wenigstens fünf Residue-Residue Kontakte innerhalb von 5 Å aufwei-
sen [Gong et al., 2005]. [Winter et al., 2006] 
1.3.4 GeneCards 
Die GeneCards ist ein umfassendes, autoritäres Kompendium über annotierte Informationen von 
menschlichen Genen, dessen Inhalt durch automatisches Datamining aus über 80 digitalen Quellen 
erfasst wird. Das Resultat ist eine webbasierte Karte für jeden der über 73.000 Einträge an mensch-
lichen Genen, die folgenden Kategorien umfassen: Proteincodiert, Pseudogen, RNA-Gene, geneti-
sche Loci, Cluster und nicht kategorisierte. Ein Schwerpunkt liegt darin Gen-Sets zu analysieren, 
die GeneCards einzigartige Fülle an kombinatorischen Annotationen nutzen. Ein für diese Arbeit 
wichtiger Teil der GeneCards ist die Auflistung von interagierenden Proteinen. Diese Liste ist im 
„Pathways & Interactions“ Bereich ersichtlich, der in der Detailansicht für ein Protein betrachtet 
werden kann. Dabei ist in jeder Zeile der Tabelle ein interagierendes Protein aufgelistet, dass ent-
sprechend der Informationen an Protein-Protein Interaktionen aus der UniProtKB [UniProt Consor-
tium, 2012], der EBI-IntAct, der STRING [von Mering et al., 2003], MINT und I2D [Brown & 
Jurisica, 2005; Brown & Jurisica, 2007] zusammen getragen und tabellarisch dargestellt wird. Die-
se Tabelle beinhaltet in der ersten Spalte (GeneCard) Links zu den GeneCards Einträgen der ein-
zelnen Interaktionspartner sowie in der zweiten Spalte (External ID(s)) Links zu den Einträgen der 
Interaktionspartner auf der UniProtKB und/oder Ensembl. In dieser Spalte ist mittels Fußnoten 
zusätzlich angegeben, von welcher Datenbank der jeweilige Interaktionspartner vermittelt wurde. 
Diese Fußnoten sind in nachstehender Tabelle 3 aufgeschlüsselt. Die dritte Spalte (interaction De-
tails) beinhaltet Links zu den Interaktionsdatenbanken, von welchen die Daten abgerufen wurden. 
[Safran et al., 2010] Wird im Folgenden davon gesprochen, dass ein Protein in der GeneCards Da-
tenbank annotiert ist, so ist damit das auftauchen des Proteins in der Tabelle der Interaktionspartner 




Tabelle 3: Fußnotenbeschreibung der Interaktionspartner auf der GeneCards 
Hierbei ist beschrieben, auf welche Quellen die Interaktionspartnerliste der Genecards zurückzuführen 
ist. 
Fußnote Beschreibung 
1 Der Kommentarbereich auf der UniProtKB 
2 Die Seite aller Wechselwirkungen zwischen den beiden Proteinen oder allen Experi-
menten die sie unterstützen in der MINT-Datenbank 
3 Die Seite aller Interaktionen mit dem Interaktionspartner der I2D Datenbank 
4 Das Interaktion Netzwerk der Interaktionspartner der String Datenbank 
 
Das GeneCards Kompendium beinhaltet weitere interessante Features, die an dieser Stelle nicht 
betrachtet wurden, weil sie in dieser Arbeit keine Rolle spielen. 
1.3.5 PIPs – Human Protein-Protein Interaction Prediction 
Die PIPs Datenbank ist eine Ressource, die sich mit dem Studium von Protein-Protein Interakti-
onen von menschlichen Proteinen beschäftigt. Die Vorhersage der Protein-Protein Interaktionen 
zwischen menschlichen Proteinen wurde durch ein bayessches Framework, unter Berücksichtigung 
einer Kombination an individuellen Proteineigenschaften, von denen bekannt ist, dass sie auf Inter-
aktion hinweisen, untersucht. Die sieben individuellen Proteineigenschaften sind in Tabelle 4 auf-
geführt. Die „Module“ Expression, Orthologie, Kombiniert und Erkrankung können 
Wahrscheinlichkeiten (LR, engl. likelihood ratio) von Interaktionen unabhängig voneinander be-
rechnen und werden somit als Gruppe A bezeichnet. Das Produkt dieser vier LRs der Gruppe A 
Module wird als Preliminary Score bezeichnet. Das Modul Transitiv berücksichtigt die lokale To-
pologie des Netzwerkes, dass durch die Module der Gruppe A vorhergesagt wurde und benötigt 
daher für die Berechnung des eigenen LRs (LRTransitiv) die Fertigstellung aller Module der Gruppe 
A. Die finale Wahrscheinlichkeit der Interaktion wird aus dem Preliminary Score und dem 
LRTransitiv errechnet. Kann keine lokale Topologie erstellt werden, so wird der Preliminary Score als 
finale Wahrscheinlichkeit verwendet. [Scott & Barton, 2007; McDowall et al., 2009] 
Im Folgenden wird auf die einzelnen Module näher eingegangen. Für das Expressionsmodul 
wurde der GDS596 Expressionsdatensatz der Gene Expression Omnibus [Barrett et al., 2005] ge-
nutzt, der Genexpressionsprofile von 79 physiologisch normalen Geweben aus verschiedenen 
Quellen untersucht [Su et al., 2004]. Von allen möglichen Paaren, der eindeutigen Transkripte, 
wurden die Pearson Korrelationskoeffizienten bestimmt, womit die Koexpression beschrieben 




Tabelle 4: Bestandteile des PIPs bayesschen Frameworks 
Modul Proteineigenschaft Datenquelle 
Expression Expression GDS596 des Gene Expression Omnibus 
Orthologie Orthologie Datenbanken: InParanoid, BIND, DIP, GRID 
Kombiniert Lokalisation PSLT Vorhersage 
 Domänen Kookkurrenz InterPro, Pfam 
 PTM Kookkurrenz HPRD, UniProt 
Erkrankung Erkrankung VLS2 Vorhersage 
Transitiv Transitiv  
 
Für das Orthologiemodul wurden Orthologiekarten von der InParanoid Datenbank [O'Brien et 
al., 2005] zwischen Mensch und Hefe, Mensch und Fliege bzw. Mensch und Wurm bezogen. Zu-
sätzlich wurde ein Interaktionsdatensatz aus den Datenbank BIND [Alfarano et al., 2005], DIP 
[Salwinski et al., 2004] und GRID [Breitkreutz et al., 2003] erstellt. Die Orthologie Interaktionsda-
ten wurden für jedes Protein-Interaktionspaar des Menschen, dass ein Interaktionspaar in einem der 
drei anderen Organismen hat, gemäß den Werten aus der InParanoid Datenbank, klassifiziert. 
[Scott & Barton, 2007] 
Das Kombinierte Modul enthält drei einzelne Proteineigenschaften. Für die Subzellulare Lokali-
sation wird das PSLT (Protein Subcellular Localization Tool) [Scott et al., 2004] genutzt, dass die 
Proteine eines Proteinpaare in vier Gruppen einteilt: gleiches Zellkompartiment, benachbartes Zell-
kompartiment, nicht benachbartes Zellkompartiment und keine Vorhersage möglich [Scott & Bar-
ton, 2007]. Für die Domänen Kookkurrenz wurde der chi-square Test als eine Messung der 
Wahrscheinlichkeit der Kookkurrenz von spezifischen InterPro Domänen und Motiven von Prote-
inpaaren genutzt [Mulder et al., 2005]. Zusätzlich wurden Pfam [Finn et al., 2006] Domänenpaare 
genutzt, von denen von dreidimensionalen Strukturen bekannt ist, dass sie miteinander interagieren 
[Jefferson et al., 2007]. Verwendet wurde der daraus resultierende chi-square Wert. Die 
posttranslationalen Modifizierungen (PTM) von menschlichen Proteinen wurden von der UniProt 
[Wu et al., 2006] und der HPRD [Mishra et al., 2006] genutzt. Der Wert für die PTM wurde be-
rechnet, indem die Wahrscheinlichkeit des gleichzeitigen Auftretens zweier PTMs in allen inter-
agierenden Proteinpaaren geteilt durch die Wahrscheinlichkeit des separaten Auftretens von beiden 
PTMs. [Scott & Barton, 2007] 
Für das Krankheitsmodul wurde ein Wert genutzt, der aus dem VSL2B Tool für jedes der inter-
agierenden Proteine berechnet wurde. Für den finalen Wert wurden beide Einzelwerte addiert 
[Peng et al., 2006]. [Scott & Barton, 2007] 
Das Transitive Modul arbeitet unter der Voraussetzung, dass zwei Proteine mit einer höheren 
Wahrscheinlichkeit miteinander interagieren, wenn sie gemeinsame Interaktionspartner haben. Dies 
wird berücksichtigt, indem um die potentielle Proteininteraktion ein lokales Netzwerk anhand der 
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Werte aus den Gruppe A Modulen erstellt und die Topologie dieses lokalen Netzwerkes rund um 
das Proteinpaar bewertet wird. Dafür wird für das Transient Modul ein eigener LR-Wert 
(LRTransient) berechnet, der aus den Preliminary Scores der Nachbarn im Netzwerk, nicht aber aus 
dem Preliminary Score des betrachteten Proteinpaares selbst errechnet wird. Der LRTransient wird 
anschließend mit dem Preliminary Score des Proteinpaares verrechnet. [Scott & Barton, 2007] 
Wird im Folgenden davon gesprochen, dass ein Protein in der PIPs Datenbank annotiert ist, so ist 
damit eine vorhergesagte Interaktion des Proteins mit dem relevanten, zu untersuchendem Protein 
gemeint. 
1.4 Untersuchte Proteine 
Untersucht wurden folgende Proteine: STAT3 (Signal transducer and activator of transcription 
3), STAT1 (Signal transducer and activator of transcription 1), CDK9 (Cyclin-dependent kinase 9) 
und BMI1 (Polycomb complex protein BMI-1). 
1.4.1 STAT-Familie 
Im Folgenden wird speziell auf STAT1 und STAT3 eingegangen, da beide ein wichtiger Be-
standteil dieser Arbeit sind. 
STAT-Proteine sind Transkriptionsfaktoren, die über den JAK-STAT-Signalweg am Immunsys-
tem, am Zellwachstum und der Proliferation beteiligt sind. Die sieben Mitglieder der Säugetier 
STAT-Familie (STATs 1, 2, 3, 4, 5a, 5b, und 6) umfassen einen Bereich von 750 bis 900 Amino-
säuren und weisen verschiedene konservierte Domänen, insbesondere der SH2 Domäne, auf. In 
ruhenden Zellen verweilen die STAT-Proteine weitestgehend im Zytoplasma als inaktive Homo-
dimere [Mertens et al., 2006]. [Schindler et al., 2007] 
Das STAT3-Protein vermittelt zelluläre Reaktionen auf Wachstumsfaktoren und Interleukine, 
wie dem Interleukin (IL)-6-Typ Zytokin. Die Signale dieses IL-6 werden durch das Glykoprotein 
gp130 in die Zielzellen übermittelt, wobei das gp130 durch die JAK (Januskinasen) aktiviert wird 
[Veverka et al., 2012]. Die Aktivierung bewirkt eine Phosphorylierung von Tyrosin 705 an den 
STAT3-Monomeren, die daraufhin antiparallele Homodimere oder Heterodimere mit STAT1 bil-
den, indem die SH2 Domänen eines STAT-Proteins an das Phosphotyrosin des anderen 
STAT-Proteins bindet. Dies ermöglicht eine Verlagerung aus dem Zytoplasma in den Zellkern, in 
dem das dimerisierte Molekül als Transkriptionsfaktor mit anderen Transkriptionsfaktoren inter-
agiert und somit unter Anderem eine wichtige Rolle bei dem Zellwachstum, der Zelldifferenzie-
rung und der Apoptose spielt [Wegenka et al., 1994]. Während anschließend STAT1 durch eine 
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Tyrosin Dephosphorylierung inaktiviert und zurück ins Zytoplasma gelangt, [Haspel & Darnell, 
1999] haben sich verschiedene Studien in den letzten Jahren mit den posttranslationalen Interakti-
onspartnern von STAT3 beschäftigt. Beispielsweise phosphorylieren Serin Kinasen das Serin 727 
dieses Proteins; einige Lysine von STAT3 werden von Acetyltransferasen acetyliert oder es binden 
Coaktivatoren, die das Transkriptions-Aktivierungspotential von STAT3 erhöhen oder verringern 
[Rodel et al., 2000; Yang et al, 2005; Dabir et al., 2009]. Weiterhin kann STAT3 selbst als 
Coaktivatorprotein agieren, indem es mit anderen Transkriptionsfaktoren interagiert [Proietti et al., 
2011]. Im Jahr 2009 wurde STAT3, das ursprünglich als Transkriptionsfaktor im Zellkern einge-
ordnet wurde, in anderen Zellkompartimenten nachgewiesen. Mutanten von STAT3, deren Tyrosin 
nicht phosphoryliert werden kann oder das nicht an die DNA binden kann, unterstützt in Mito-
chondrien die Transformation des Proto-Onkogens Ras. [Gough et al., 2009] Zusätzlich interagiert 
es mit Komponenten des Zytoskeletts, wie Stathmin. Dabei reguliert es die Mikrotubuli Dynamiken 
bei dem Transport von T-Zellen. [Verma et al., 2009] Diese Beobachtungen zeigen das STAT3, 
neben der hohen Bedeutung als Transkriptionsfaktor, auch eine wichtige Rolle für die Mechanis-
men der Signalübertragung spielt. Somit ist STAT3 mit einer Vielzahl an Proteinen verknüpft, die 
in unterschiedlichsten Prozessen beteiligt sind. Auch seine Beteiligung an verschiedensten Krank-
heitsbildern, wie Prostatakrebs, Leukämie, Malignes Lymphom (Lymphdrüsenkrebs), multiples 
Myelom [Stepkowski et al., 2008] und dem Hyper IgE Syndrom [Holland et al., 2007; Minegishi et 
al., 2007], unterstreicht die Wichtigkeit eines umfassenden Bildes des Interaktomes von STAT3. 
[Schindler et al., 2007] 
Das STAT1-Protein spielt eine zentrale Rolle bei der Vermittlung von physiologischen und the-
rapeutischen Wirkungen von Interferonen auf menschliche Zellen. Daher weisen Menschen mit 
Mutationen in STAT1 eine Anfälligkeit für bakterielle und virale Infektionen auf. Außerdem kann 
eine Mutation mit Funktionszugewinn in STAT1 für chronisches mucocutaneous candidiasis
5
 
(CMC) verantwortlich sein [Takezaki et al., 2012]. Interessanter weise scheinen die Zielgene von 
STAT1 Entzündungen zu fördern und Proliferation entgegen zu wirken. Dies steht im Kontrast zu 
den entzündungshemmenden und profilerationsfördernden Aktivitäten von STAT3. Durch die Fä-
higkeit mehrerer Zytokine sowohl STAT1, als auch STAT3 zu aktivieren, ist dieses System in ei-
nem Ausgewogenen zustand. [Schindler et al., 2007] 
1.4.2 CDK9 
Cyclin-dependent kinase 9 (CDK9) ist eine Proteinkinase, die in der Regulation der Transkripti-
on involviert ist. Sie ist mit ihrer Cyclin T Untereinheit Teil des P-TEFb (positive transcription 
                                                     
5
  CMC ist eine Gruppe an hauptsächlich Immunschwächekrankheiten, die durch chronische oder wieder-
kehrende Candida Infektionen der Haut, Nägel und des Mundrachenraums charakterisiert wird. 
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elongation factor b) Komplexes, der die Elongation der Transkription stimuliert, aber auch Funkti-
onen bei der mRNA Verarbeitung, dem mRNA Export und der Modifikation von 
Kotranskroptionellen Histonen übernimmt. CDK9 bindet auch an Cyclin K, wobei die Funktion 
dieses CDK9-cyclin K Komplexes nicht ganz geklärt ist. CDK9 ist direkt in Aufgaben im Bereich 
der Aufrechterhaltung der Unversehrtheit des Genoms involviert, wobei diese Aktivität auf den 
CDK9-cyclin K Komplex beschränkt ist. Der Abbau von CDK9 oder dessen Cyclin K, aber nicht 
Cyclin T, Untereinheit beeinträchtigt die sich replizierenden Zellen während des Zellzyklus in Be-
zug auf Stress bei der Replikation, das zu spontanen DNA Schäden führen kann. CDK9-cyclin K 
interagiert auch mit Proteinen, die Schäden an der DNA feststellen oder Schäden an der DNA repa-
rieren. Als Reaktion auf Stress, der bei der Replikation entsteht, lagert sich CDK9 an Chromatin an 
und limitiert den Betrag an einsträngiger DNA. Die direkte Rolle von CDK9-cyclin K in Stoff-
wechselwegen, die Erhaltung der Unversehrtheit des Genoms als Reaktion auf Stress bei der Repli-
kation, scheint evolutionär konserviert zu sein. Die präzise Replikation des Genoms und die 
kontinuierliche Überwachung der Unversehrtheit ist essentiell für das Überleben der Zellen und 
dem Vermeiden von verschiedenen Krankheiten, einschließlich Krebs. [Yu & Cortez, 2011] Dieses 
Protein wurde in dieser Arbeit ausgewählt, weil es in den Zytokin induzierten Transkriptionsnetz-
werken, wie beispielsweise dem IL-6 induziertem STAT3 Signalweg, involviert ist. [Hou et al., 
2007] 
1.4.3 BMI1 
Das Polycomb complex protein BMI-1 ist Bestandteil von der Polycomb Gruppe (PcG), dessen 
Proteine eine Hemmung der Transkription von hunderten von Genen aufrechterhalten, die in der 
Entwicklung, Signalübertragung oder in Krebs involviert sind. Biochemische Studien in Drosophi-
la haben gezeigt, dass PcG Proteine in zwei Klassen an Proteinkomplexen eingeteilt werden kön-
nen: dem PCR1 und dem PCR2 (Polycomb repressive complexes 1). Dabei besteht das PCR1 aus 
vier Untereinheiten: Pc (Polycomb), Sce (Sex combs extra), Ph (Polyhomeotic) und Psc (Posterior 
sex combs). BMI1 stellt dabei unter Anderem ein ontologes Protein aus Säugetierzellen zu dem Psc 
dar. Der PCR1 Komplex modifiziert posttranslational Residuen an Histonen und Protein Kinase 2 
bindet an PCR1, wodurch der Polycomb Komplex zusätzlich eine Kinase Aktivität bekommt. 
[Vandamme et al., 2011] BMI1 stellt bei der STAT3/STAT1 Interaktomanalyse eine negative Ver-





Im Rahmen dieser Masterarbeit wurde das Interaktom der Proteine STAT3, STAT1, BMI1 und 
CDK9 in humanen embryonalen Nierenzellen (HEK 293T, engl. Human Embryonic Kidney 293T 
cells) mit einer auf Affinitätsmassenspektrometrie basierenden Strategie untersucht, in der stabile 
Isotopenmarkierung durch Aminosäuren in Zellkultur (SILAC), in situ Biotinylierung der vier aus-
gewählten Proteine, Affinitätsanreicherung und massenspektrometrische Analyse (AP-MS) ver-
bunden wurden. Den Schwerpunkt der Arbeit stellte die Optimierung der Datenauswertung dar. Zu 
diesem Zweck wurde eine Software entwickelt, die ein Protein-Protein Interaktionsnetzwerk aus 
Interaktionsdatenbanken um das jeweils zu untersuchende Protein erstellt und mit Hilfe von einer 
Meta-Datenbank und dem Protein-Protein Interaktionsnetzwerk die signifikanten Bindungspartner 
der Analyse selbstständig ermittelt. 
Für ein umfassendes Bild des STAT3/STAT1 Interaktoms sollten zur Detektion der Interakti-
onspartner auch CDK9 und BMI1 untersucht werden. BMI1 stellt dabei die negative Vergleichs-
probe dar, da es funktionell mit dem STAT3/STAT1 Komplex in Verbindung steht, aber weder mit 
STAT1, noch mit STAT3 direkt interagiert sowie nicht aktivierungsabhängig reagieren sollte. 
CDK9 ist hingegen ein bekannter STAT-Bindungspartner [Hou et al., 2007]. Es sollte z.T. mit 
STAT1 oder STAT3 gemeinsame Bindungspartner aufweisen. Ziel dieser Arbeit war zunächst das 
Erstellen einer automatischen Auswertung der durch AP-MS gewonnenen Daten zur Generierung 
verlässlicher Listen potentieller Bindungspartner. In einem zweiten Schritt sollten die ermittelten 
Bindungspartner mit Dreieck-Netzwerk-Motiven und komplementären Daten nachprozessiert bzw. 
nachevaluiert werden. Die Performance des Ansatzes wurde durch den Vergleich mit der PIPs Da-
tenbank verglichen und evaluiert. 
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3 Materialien und Methoden  
3.1 Genutzte Software 
Programmbezeichnung Version Bemerkung 
Proteom Discoverer 1.2 Thermo Fisher Scientific GmbH, Dreieich, Deutschland 
Eclipse Juno 4.2.0 Entwicklungsumgebung für Java 
WindowBuilder  3.7 Plugin für Eclipse für GUI-Konstruktion 
AmiGO Webservice 1.7 Release 02.12.2009 
BLAST  2.2.26 standalone des NCBI FTP Servers 
 (Datei: „ncbi-blast-2.2.26+-x64-win64.tar.gz“) 
3.2 Anfertigung und Messung der Proben 
Alle Experimente wurden in biologischen Triplikaten durchgeführt. Die Zellkultur der humanen 
embryonalen Nierenzellen (HEK 293T), die stabile Isotopenmarkierung durch Aminosäuren in 
Zellkultur (SILAC), die anschließende in situ Biotinylierung der Proteine STAT3, STAT1, BMI1 
und CDK9 und die nachfolgenden Affinitätsaufreinigungen wurden von Gabriele Pfeiffer und 
Conny Blumert (AG Prof. Friedemann Horn, Universität Leipzig) durchgeführt. Dabei wurden die 
Zellenkulturen des schweren Ansatzes zur Detektion aktivierungsabhängiger Bindungspartner mit 
Wachstumsfaktoren stimuliert. Weitere Details der drei SILAC Ansätze sind in nachstehender Ta-
belle 5 dargestellt. Anschließend wurden ein Streptavidin Pulldown  und die Aufreinigung dieser 
Proben durchgeführt. Die drei Ansätze wurden gemischt und die Proteine wurden gelelektrophore-
tisch mittels 1D-SDS-PAGE getrennt. Im Anschluss erfolgte durch Jacqueline Kobelt (AG 
Kalkhof, Proteomics Department des UFZ) ein in-Gel-Verdau mittels Trypsin. Die Proben aller 
drei biologischen Replikate der Pulldowns von CDK9, BMI1, STAT3 und STAT1wurden mittels 
nano-HPLC/nano-ESI-MS/MS sowohl an einem LTQ Orbitrap XL ETD sowie einem LTQ 
Orbitrap Velos Massenspektrometer durch Dr. Stefan Kalkhof (Proteomics Department des Helm-
holtz-Zentrum für Umweltforschung – UFZ, Leipzig) gemessen. 
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Tabelle 5: Übersicht SILAC-Versuche 
Diese Tabelle veranschaulicht die verschiedenen Ansätze mit den verwendeten Aminosäuren und den 
jeweiligen Wachstumsfaktoren, mit denen die einzelnen Zellen stimuliert wurden. Alles wurde in 
HEK-293T Zellen durchgeführt und von jedem Ansatz wurden je Protein drei Replikate angefertigt. 
Bezeichnung Leichter Ansatz Mittlerer Ansatz Schwerer Ansatz 
STAT3 GFP-Bio, unstimuliert STAT3-Bio, unstimuliert STAT3-Bio, EPO 
STAT1 GFP-Bio, unstimuliert STAT1-Bio, unstimuliert STAT1-Bio, INFγ 
BMI1 GFP-Bio, unstimuliert BMI1-Bio, unstimuliert BMI1-Bio, EPO 
































N4 L-Arginin  
 
3.2.1 Vorversuch 
Die Bestimmung der Fitnessfunktion basierte auf einem Versuch, der ebenfalls von der AG Dr. 
Stefan Kalkhof, Proteomics Department des UFZ, Leipzig, in Zusammenarbeit mit der AG Prof. 
Friedemann Horn, Universität Leipzig, durchgeführt wurde. Dabei wurden ebenfalls die Zellkultur 
der humanen embryonalen Nierenzellen (HEK 293T), die stabile Isotopenmarkierung durch Ami-
nosäuren in Zellkultur (SILAC), die anschließende in situ Biotinylierung des Proteins STAT3 und 
die nachfolgenden Affinitätsaufreinigungen von Gabriele Pfeiffer und Conny Blumert durchge-
führt. Die Zellkulturen des schweren Ansatzes wurden dabei biotinyliert und zusätzlich mit EPO 
stimuliert. Der leichte Ansatz blieb unverändert. Durch eine voraus gegangene Zellfraktionierung 
konnten Messungen der Peptide, zuzüglich zu den Messungen des Gesamtzelllysat, auch im Zell-
kern und Zytosol durchgeführt werden. Diese Experimente wurden in biologischen Duplikaten 
durchgeführt. Ferner wurden als Kontrollexperiment vier Replikate mit einer Anreicherung von 
GFP [Tsien, 1998] erstellt, wobei das Gesamtzelllysat gemessen wurde. 
3.3 Auswertung der AP-MS/MS Daten 
Die gemessenen RAW-Daten wurden mittels Proteom Discoverer  einer ersten Auswertung un-
terzogen. Dafür wurde ein Workflow mit den Komponenten Spectrum Selector, Maskot, Event 
Detector und Precursor Ion Quantifier angefertigt, deren jeweilige Parameter nachfolgend benannt 
werden, sofern diese von den Standardeinstellungen abweichen. Im Spectrum Selector wurde der 
Massenbereich des Spektrums auf 350 Da – 5000 Da und der minimal zählbare Peak auf eins fest-
gelegt. Im Maskot Modul wurde die Taxonomie auf Trypsin und menschlichen Proteinen sowie die 
strenge FDR (engl. false discovery rate) auf 0,01, die lockere FDR auf 0,05, die Vorläufermassen-
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toleranz auf 5 ppm und die Massentoleranz der Fragmente auf 0,5 Da gestellt. Es wurde keine 
durchschnittliche Vorläufermasse genutzt. Als dynamische Modifikation wurde 
Acetyl (Protein N-term) und als statische Modifikation wurde Carboamidomethyl (C) eingestellt. 
Die dynamischen Markierungen waren 13C(6) (R), 13C(6) 15N(4) (R), 13C(6) 15N(2) (R) sowie 
2H(4) (R). Für das Modul Event Detector wurden 4 ppm bestimmt. 
Durch den Trypsin-Verdau werden bei der Messung keine vollständigen Proteine, sondern nur 
Peptide bestimmt, die mit dem Proteom Discoverer mittels SwissProt Datenbank den entsprechen-
den Proteinen zugeordnet wurden. Dabei verwendet der Proteom Discoverer die UniProtKB-AN). 
Durch die markierten Aminosäuren Lysin und Arginin kann bestimmt werden, aus welchem der 
drei Ansätze (leicht, engl. light, L; mittel, engl. middle, M; schwer, engl. heavy, H) die Proteine 
hervorgegangen sind. Der Proteom Discoverer  bestimmt aus diesen Angaben die Verhältnisse der 
drei Ansätze (H/L, M/L, H/M) für jedes gemessene Protein, sofern das entsprechende Protein in 
den entsprechenden Ansätzen gemessen wurde. Diese Daten werden vom Proteom Discoverer für 
jedes Replikat erstellt und können in eine Textdatei
6
 exportiert werden. 
Zur abschließenden Auswertung wurde ein Parser konstruiert, der die Daten dieser Textdatei 
aufbereiten kann, wobei der Parser die Daten von jedem der drei Ansätze (H/L, M/L, H/M) ge-
trennt betrachtet. Aus den in den Ansätzen enthaltenen Daten bestimmt der Parser zuerst die An-
zahl an verwendbaren Replikaten von jedem Protein, weil es vorkommen kann, dass ein Protein bei 
der Messung in einigen Replikaten nicht enthalten ist. Als nächsten Schritt normiert der Parser die 
Verhältnisse jedes Proteins. Dabei wird der Mittelwert der Mediane der Verhältnisse berechnet, 
wodurch sich Mischfehler bei der Probenanfertigung und ein nicht 100 %-iger Austausch der mar-
kierten mit den natürlichen Aminosäuren korrigieren lassen. Anschließend wurden diese normier-
ten Verhältnisse zur Basis 2 logarithmiert. Aus diesen normierten und logarithmierten 
Verhältnissen, sofern mindestens zwei verwendbare Replikate von dem betreffenden Protein vor-
handen waren, wurden der Mittelwert, der T-Test und die Standardabweichung berechnet. Dabei 
wurde für die Ansätze H/L und M/L ein einseitiger, gepaarter T-Test gegen null und für den Ansatz 
H/M ein zweiseitiger, gepaarter T-Test gegen null berechnet. Dies hat den Hintergrund, dass bei 
dem Quotient zwischen Proteinen in stimulierten und Proteinen in unstimulierten Zellen sowohl 
eine Anreicherung als auch eine Abreicherung als wichtige Information gewertet werden kann. Ein 
weiterer Punkt sind einige Filteroptionen, die von dem Parser umgesetzt werden. Der erste Filter 
bezieht sich auf Proteine, die eine Domäne haben, die an Biotin binden kann. Dabei wurden fünf 
Proteine
7
 mit Hilfe der UniProtKB Datenbank [Boutet et al., 2007] mit folgender Suchanfrage be-
stimmt: „"biotinyl binding" AND domain AND organism:human“. Eine weitere Filterfunktion 
                                                     
6
  Dabei ist darauf zu achten, dass nur die erste Ebene der Tabelle aus dem Proteom Discoverer exportiert 
werden muss. 
7
  Diese hatten folgende UniProtKB-ANs: P11498, P05165, Q13085, O00763 und Q96RQ3. 
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bezieht sich auf Chaperone und Proteolysefaktoren. Diese Liste wurde anhand der Einträge in den 
GO-Termen aller Proteine aus einem vorherigen Experiment zum Interaktom von STAT3 am 
Helmholtz-Zentrum 
für Umweltforschung erstellt. Alle drei Listen werden aus dem zweiten Tabellenreiter in dem 
Excel-Template „Fequently detected proteins“ abgerufen. Somit ist es möglich diese Listen zu 
aktualisieren. Weitere Filterelemente beziehen sich auf die Anzahl an verwendbaren Replikaten 
sowie einem Schwellwert für den T-Test und das Verhältnis. Aus diesen gesetzten Filtern und den 
zugehörigen Schwellwerten leiten sich die potentiellen Interaktionspartner ab, die bei der Messung 
bestimmt worden sind. Abschließend wird die unter Punkt 1.3.4 erwähnte Liste an Interaktions-
partnern von der GeneCards Datenbank mit den potentiellen Interaktionspartnern abgeglichen. 
3.4 Netzwerk erstellen 
Als Grundlage für die Fitnessfunktion dient ein Netzwerk, das zentrisch zu dem zu untersu-
chenden Protein bzw. zu den zu untersuchenden Proteinen aufgebaut ist. Im Folgenden wird dieses 
Protein als Startprotein bzw. werden diese Proteine als Startproteine bezeichnet Das Netzwerk be-
steht dabei aus Kanten, den Proteininteraktionen und Knoten, den einzelnen Proteinen. Ausgehend 
von dem Startprotein kann das Netzwerk in Ebenen aufgegliedert werden. Die Startproteine werden 
dabei als Interaktionspartner der 0. Ebene oder Proteine der 0. Ebene definiert. Die Proteine, die 
direkte Interaktionspartner des Startproteins sind, werden im Folgenden als Interaktionspartner der 
1. Ebene oder Proteine der 1. Ebene bezeichnet. Entsprechend sind Interaktionspartner der 2. Ebene 
Proteine, die ihrerseits direkte Interaktionspartner zu den Proteinen der 1. Ebene sind – sofern diese 
nicht schon in einer vorherigen Ebene vorgekommen sind. Die Ebene eines Proteins repräsentiert 
demnach die Pfadlänge zu dem Startprotein bzw. den Startproteinen. 
Die Grundlage für das Netzwerk bildeten die Datenbanken MINT und IntAct. Von beiden Da-
tenbanken wurde die jeweilige MITAB2.5 [Kerrien et al., 2007] - Datei heruntergeladen, die je-
weils die gesamte Datenbank enthält. Beide Datenbanken befanden sich auf dem Stand vom 
01.08.2012. Diese Dateien wurden nacheinander eingelesen und die entsprechenden Interaktionen 
wurden dem Netzwerk hinzugefügt. 
Für die Erstellung der Netzwerke wurden ausschließlich Interaktionen gewählt, die zwischen 
menschlichen Proteinen gebildet werden. Zusätzlich wurden nur Interaktionen ausgewählt, die in 
der MINT-Datenbank einen Wert von 0,35 oder besser bzw. die in der IntAct-Datenbank einen 
Wert von 0,35 oder besser aufweisen konnten. 
Von dem Startprotein wurden die direkten Interaktionspartner aus den ausgewählten Datenban-
ken herausgesucht. Diese Interaktionen wurden anschließend zu dem Netzwerk hinzugefügt, sofern 
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diese Interaktionen noch nicht im Netzwerk vorhanden waren. Von diesen direkten Interaktions-
partnern wurden wieder alle direkten Interaktionspartner herausgesucht und dem Netzwerk hinzu-
gefügt, sofern diese Interaktionen ebenfalls noch nicht im Netzwerk vorhanden waren. Dieser 
gerade beschriebene Schritt wurde so lange wiederholt, bis keine weiteren Proteine aus den Daten-
banken zu dem Netzwerk hinzugefügt werden konnten. 
3.5 Optimierung 
In dieser Arbeit wurde eine Kombination aus der Evolutionären Strategie und dem Genetischen 
Algorithmus angewandt. 
Zur Ermittlung des besten Parametersatzes wurde eine [2+4(8+16)
20
]
100 – ES genutzt. Initiali-
siert wurden demnach zwei Startpopulationen mit je acht Individuen. Für jedes Individuum waren 
der Startwert des Verhältnisses (engl. ratio) 1 und der Startwert des p-Wertes 0,01. Aus den beiden 
Startpopulationen wurde viermal Eine kopiert, wobei die Auswahlwahrscheinlichkeit beider Popu-
lationen gleich war. Diese vier Kopien der Startpopulationen wurden in einer (8+16)-ES 20 Gene-
rationen lang verändert. Im Anschluss wurde die Fitness einer Population aus dem Durchschnitt der 
Fitnesswerte aller Individuen der betrachteten Population bestimmt. Aus den zwei Ausgangspopu-
lationen und den vier neu erzeugten Populationen wurden die besten beiden Populationen ausge-
wählt. Diese bilden die Startpopulationen für den nächsten Durchlauf. Dieser Vorgang terminiert 
nach 100 Wiederholungen und das Individuum mit dem besten Fitnesswert repräsentierte den op-
timalen Parametersatz. 
In der (8+16) – ES wurde aus dem Pool an acht Eltern-Individuen 16 mal eines kopiert, sodass 
16 Kinder-Individuen entstanden. Im Anschluss wurden diese Kinder stochastisch, paarweise aus-
gewählt. Mit einer Wahrscheinlichkeit von 90 % wurden beide Individuen verändert. Jeder Parame-
ter wurde dabei einzeln betrachtet. Zunächst wurden dabei die reellen Werte der Parameter in 
Bitstrings umgerechnet. Für eine hinreichend große Genauigkeit wurde die Länge dieses Strings 
auf 27 festgelegt. Anschließend wurden Mutation und Rekombination simuliert. Die Mutations-
wahrscheinlichkeit wurde auf 10 % festgesetzt. Das bedeutet, dass jede einzelne Position in einem 
Bitstring eine 10 %-ige Chance hatte, inkrementiert zu werden. Danach wurden die beiden mutier-
ten Bitstrings mit einer Wahrscheinlichkeit von 25 % rekombiniert. Dabei wurde ein Ein-Punkt-
Crossover durchgeführt, wobei dieser Punkt auf dem Bitstring stochastisch ermittelt wurde. Nach-
dem die 16 Kinder verändert wurden, wurde die Fitness aller Individuen bestimmt. Aus diesem 
Pool an 16 Kinder und Acht Eltern wurden die Acht Individuen mit der besten Fitness ausgewählt 




100 – ES ist in nachstehender Abbildung 2 visualisiert. 
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Hierbei sind links oben die beiden Populationen dargestellt, von denen viermal eine kopiert wird. Jede 
kopierte Population wird mit der (8+16)-ES, die auf der rechten Seite dargestellt sind, 20 Generatio-
nen lang verändert. Ein Individuum wird von einem blauen Rechteck mit einer schwarzen Nummer 
dargestellt. Die beiden Parameter der Optimierung sind mit „p“ und „r“ für Verhältnis und p-Wert be-
schrieben. Wurde in diesem Beispiel ein Individuum mutiert, sind die Nummer und die Parameter rot 
dargestellt. 
3.5.1 Fitnessfunktion 
Für eine Optimierung der Parameter wurden alle gemessenen, potentiellen Bindungspartner un-
tersucht. Dazu wurde die Menge der je nach gewähltem Parametersatz verbleibenden Bindungs-
partner bewertet. Für diese Bewertung wurde eine Fitnessfunktion erstellt, die sich aus drei Termen 
zusammensetzt: Der Vollständigkeitsterm, der Pfadlängenterm und der Genauigkeitsterm. Als 
Testdatensatz zum erstellen dieser Funktion wurde ein Versuch zugrunde gelegt, der unter 3.2.1 
beschrieben ist. 
Vollständigkeitsterm 
Dieser Teil der Funktion bezieht sich auf die Menge der potentiellen Bindungspartner, die – 
gemäß den gesetzten Parametern – aus allen in der Messung bestimmten Proteinen ausgewählt 
wurden. Im Testdatensatz waren rund 15 % der gemessenen Proteine Bindungspartner. In diesem 
Bereich erreicht dieser Term sein Optimum. Sind weniger Proteine ausgewählt, könnten einige 
Bindungspartner in der Liste fehlen. Sind mehr Proteine ausgewählt, könnten zu viele Proteine als 
Bindungspartner deklariert sein. Die Funktion ist in Abbildung 3 dargestellt. 
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Abbildung 3: Vollständigkeitsterm der Fitnessfunktion 
Der Verlauf sowie die entsprechende Formel des Vollständigkeitsterms sind aufgeführt. Dabei be-
zeichnet pF die, gemäß den gesetzten Parametern erhaltene Anzahl an potentiellen Bindungspartnern 
und pA bezeichnet die Anzahl aller in der Messung gefundenen Proteine. 
Pfadlängenterm 
Dieser Teil der Funktion bestimmt den mittleren Abstand der, gemäß den gesetzten Parametern 
verbleibenden, potentiellen Bindungspartner zu dem zu untersuchenden Protein bzw. zu den zu 
untersuchenden Proteinen. Als Grundlage wurde ein Netzwerk genutzt, dass zentrisch zu dem zu 
untersuchenden Protein, bzw. zentrisch zu den zu untersuchenden Proteinen ist. Weitere Details 
zum Aufbau und erstellen der Netzwerke sind in 3.4 beschrieben. Für jedes Protein, das potentieller 
Bindungspartner ist und sich im Netzwerk befindet, wurde die kürzeste Pfadlänge zum zu untersu-
chenden Protein im Netzwerk bestimmt. Gab es mehr als ein zu untersuchendes Protein, wurde der 
kürzere der Pfade ausgewählt. Für direkte Interaktionspartner galt die Pfadlänge 1. Die Pfadlänge 
wurde für jedes weitere Protein um eins erhöht, das zwischen den beiden Proteinen liegt, für die der 
kürzeste Pfad im Netzwerk bestimmt werden sollte. Zur Bestimmung der Pfadlänge zwischen zwei 
Proteinen im Netzwerk wurde der Bellmann-Fort Algorithmus [Cormen et al.; 2007] implemen-
tiert, der in nachstehender Abbildung 4 dargestellt ist. In diese Berechnung wurden nur Proteine 



















Anzahl ausgewählter Proteine [%] 
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Abbildung 4: Bellmann-Fort Algorithmus 
Das Protein-Protein-Interaktionsnetzwerk kann als Graph aus Knoten und Kanten angesehen werden. 
Die Knoten stellen dabei Proteine und die Kanten Proteininteraktionen dar. Die Menge aller Knoten 
wird mit V beschrieben und ein Knoten aus V wird mit v oder u gekennzeichnet, wobei s der Start-
knoten ist. Die Menge aller Kanten ist E, wobei (u, v) eine Kante darstellt. 
Anschließend wurde die Pfadlänge auf das Intervall [1;-1] normiert, um unterschiedlich große 
Netzwerke in der Fitnessfunktion gleich behandeln zu können. Dazu wurden alle Proteine der 
IntAct Datenbank und MINT Datenbank bestimmt, die an Interaktionen beteiligt waren, deren 
Schwellwert ≥ 0,35 für die IntAct sowie ≥ 0,35 für die MINT war. Weiterhin wurden nur Interakti-
onen mit Proteinen des menschlichen Organismus einbezogen. Aus diesen Proteinen wurden 1000 
stochastisch ausgewählt und die mittlere Pfadlänge dieser 1000 Proteine zu den zu untersuchenden 
Proteinen im Netzwerk bestimmt. Dieser Vorgang wurde 100-mal wiederholt und der Durchschnitt 
gebildet, sodass die Pfadlänge von einer zufällig bestimmten Menge an Protein zu den zu untersu-
chenden Proteinen im Netzwerk bestimmt werden konnte. Die normierte Pfadlänge entspricht 0, 
wenn eine Menge an potentiellen Bindungspartnern eine mittlere Pfadlänge aufweist, die der Pfad-
länge von einer zufällig bestimmten Menge an Protein gleicht. Wenn eine Menge an potentiellen 
Bindungspartnern eine mittlere Pfadlänge von 1 aufweist, entspricht die normierte Pfadlänge eben-
falls 1. Entspricht die mittlere Pfadlänge von einer Menge an potentiellen Bindungspartnern der 
maximal im Netzwerk möglichen Pfadlänge, wird die normierte Pfadlänge auf -1 gesetzt. Dies ist 
in nachstehender Abbildung 5 veranschaulicht. 
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Abbildung 5: normierte Pfadlänge 
Die normierte Pfadlänge ist eine Funktion durch die drei Punkte (1; 1), (mittlere Pfadlänge; 0) und 
(maximale Pfadlänge; -1). In dieser hier aufgeführten Funktion sind die mittlere Pfadlänge 3,5 und die 
maximale Pfadlänge 8. 
Die normierte Pfadlänge wurde anschließend derart gewichtet, dass sich ähnliche Pfadlängen
8
 
deutlicher voneinander unterscheiden, wenn sie näher an der Pfadlänge zufällig ausgewählter Pro-
teine sind. Somit wird erreicht, dass kleinere Verbesserungen der Pfadlänge8 weniger stark begüns-
tigt werden, wenn sie nahe der maximal oder minimal möglichen Pfadlänge sind. Diese Wichtung 
wurde erreicht, indem die 3. Wurzel der normalisierten Pfadlänge gebildet wurde. Visualisiert ist 
der Pfadlängenterm in Abbildung 6. 
 
 
Abbildung 6: Pfadlängenterm der Fitnessfunktion 
Der Verlauf sowie die entsprechende Formel des Pfadlängenterms der Fitnessfunktion sind aufge-
führt. Hierbei wurde die normalisierte Pfadlänge von der Menge an potentiellen Bindungspartnern, die 
gemäß den gesetzten Parametern ausgewählt wurden, bestimmt. Die normierte Pfadlänge ist dabei mit 
normPL gekennzeichnet. 
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Genauigkeitsterm 
Als Referenz für die Genauigkeit dienten die bereits bekannten Bindungspartner, die in der Ge-
neCards Datenbank [Safran et al., 2010; Shklar et al., 2005] aufgeführt sind. Dazu wurde die Liste 
aller Interaktionspartner, die nach der GeneCards Datenbank mit dem zu untersuchenden Protein 
interagieren, heruntergeladen. 
Dieser Term bewertet eine Menge an potentiellen Bindungspartnern, die gemäß den gesetzten 
Parametern ausgewählt wurden, anhand der enthaltenen Bindungspartner, die ebenfalls in der Ge-
neCards Datenbank stehen. Von diesen Bindungspartnern wurde ebenfalls die normalisierte Pfad-
länge zu dem zu untersuchenden Protein, bzw. zu den zu untersuchenden Proteinen, berechnet. Die 
normierte Pfadlänge wurde auch hier anschließend derart gewichtet, dass sich ähnliche Pfadlängen
9
 
deutlicher voneinander Unterscheiden, wenn sie näher an der Pfadlänge zufällig ausgewählter Pro-
teine sind. Somit wird erreicht, dass kleinere Verbesserungen der Pfadlänge8 weniger stark begüns-
tigt werden, wenn sie nahe der maximal oder minimal möglichen Pfadlänge sind. Diese Wichtung 
wurde erreicht, indem die 3. Wurzel der normalisierten Pfadlänge gebildet wurde. In nachstehender 
Abbildung 7 ist dieser Term aufgeführt. 
 
 
Abbildung 7: Genauigkeitsterm der Fitnessfunktion 
Der Verlauf sowie die entsprechende Formel des Genauigkeitsterms der Fitnessfunktion sind aufge-
führt. Hierbei wurde die normalisierte Pfadlänge von der Menge an potentiellen Bindungspartnern, die 
gemäß den gesetzten Parametern ausgewählt wurden und die ebenfalls in der GeneCards Datenbank 
annotiert sind, bestimmt. Die normierte Pfadlänge ist dabei mit normPL gekennzeichnet. 
Diese drei Terme – Pfadlängenterm, Genauigkeitsterm und Vollständigkeitsterm – wurden zu 
nachstehender Formel zusammengefasst: 
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Abbildung 8: Fitnessfunktion 
Die Formel berechnet den Fitnesswert eines Parametersatzes, der eine Menge an potentiellen Bin-
dungspartnern aus allen gemessenen Proteinen bestimmt. Dabei ist pF die Anzahl an potentiellen Bin-
dungspartnern und pA ist die Anzahl an allen gemessenen Proteinen. Die normalisierte Pfadlänge – 
berechnet aus der Menge an potentiellen Bindungspartnern – ist mit normPLp gekennzeichnet. Die 
normalisierte Pfadlänge – berechnet aus der Menge an potentiellen Bindungspartnern, die ebenfalls in 
der GeneCards Liste der Interagierenden Proteine mit dem zu untersuchenden Protein aufgeführt sind 
– ist mit normPLg gekennzeichnet. 
Der Genauigkeitsterm und der Vollständigkeitsterm werden multipliziert, da sie ein gegenläufi-
ges Verhalten zeigen. Während der Genauigkeitsterm für sich allein stehend nur einen Parameter-
satz bestimmt, der nur bekannte Bindungspartner hervorbringt, bestimmt der Vollständigkeitsterm 
für sich allein stehend nur einen Parametersatz der sehr viele, unter Umständen auch falsche Bin-
dungspartner hervorbringt. Der Pfadlängenterm aus allen Bindungspartnern, die gemäß den gesetz-
ten Parametern ausgewählt wurden, ermöglicht eine Feinabstimmung der Parameter. 
3.6 Komplementäre Datentypen 
Als Grundlage für die Anwendung von Dreieck-Netzwerk-Motiven und komplementären Daten 
dient die Bestimmung der gemeinsamen Interaktionspartner von zwei Proteinen. Diese beiden Pro-
teine werden im Folgenden als potentiell interagierendes Proteinpaar bezeichnet. Die gemeinsamen 
Interaktionspartner des potentiell interagierenden Proteinpaares in einem PPIN werden als Nach-
barn der zweiten Stufe bezeichnet. Zur Bestimmung dieser Nachbarn wurde der HIERDENC Algo-
rithmus [Andreopoulos et al., 2007b] genutzt. Aus diesen Nachbarn und dem potentiell 
interagierendem Proteinpaar wurde genau dann ein Dreieck-Netzwerk-Motiv gebildet, wenn poten-
tiell interagierendem Proteinpaar mindestens zwei gemeinsame Interaktionspartner (Nachbarn der 
zweiten Stufe) hat und mittels komplementären Daten eine Verbindung zwischen den potentiell 
interagierenden Proteinen bestimmt werden konnte. [Andreopoulos et al., 2007a] Ein Dreieck-
Netzwerk-Motiv ist in Abbildung 9 visualisiert. In dieser Arbeit wurden die GO-Terme, strukturel-
le Domänen-Domänen Interaktionen und Literatur Kookkurrenzen als komplementäre Daten ver-
wendet, die nachfolgend näher erläutert werden. In dieser Arbeit wurden die drei komplementären 
Datensätze sowie das zugrunde liegende Netzwerk erstellt. Die Zusammenführung dieser Daten 
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und die beschriebene Anwendung der Dreieck-Netzwerk-Motive auf das PPIN wurde von Bill 
Andreopoulos durchgeführt. 
 
Abbildung 9: Dreieck-Netzwerk-Motiv 
Die potentiell interagierenden Proteine sind mit A und B verdeutlicht. Beide haben vier Proteine (1, 2, 
3 und 4) als gemeinsame Interaktionspartner. Hierbei sind Protein-Protein Interaktionen Blau und eine 
Verbindung durch komplementäre Daten ist Orange dargestellt. 
3.6.1 GO-Terms 
Der erste komplementäre Datensatz wurde aus den GO-Termen [Ashburner et al., 2000; Gene 
Ontology Consortium, 2011] erstellt. Dafür wurden alle GO-Terme von jedem Protein, das im 
Netzwerk enthalten war, heruntergeladen. Zu diesem Zweck wurde der AmiGO Webservice, der 
vom GO Consortium entwickelt worden ist [Carbon et al., 2009], genutzt. Für die Suchanfrage auf 
diesem Webservice wurden die UniProtKB-AN der einzelnen Proteine genutzt, sodass sicher ge-
stellt werden konnte, dass nur GO-Terme der menschlichen Proteine herausgesucht wurden. Die 
einzelnen GO-Terme wurden dabei für jedes Protein separat und zusätzlich getrennt nach den je-
weiligen Kategorien molekulare Funktion, biologischer Prozess und zelluläre Komponente gespei-
chert. Somit sind für jedes Protein, sofern die jeweiligen GO-Term Daten vorhanden waren, drei 
kleine Listen entstanden. Anschließend wurden alle Proteine paarweise miteinander verglichen. 
Besagte Trennung in die drei Kategorien erfolgte, weil alle Proteine zuerst hinsichtlich ihrer Loka-
lität (Kategorie: zelluläre Komponente) in den Zellen miteinander verglichen wurden. Für den Ver-
gleich zweier Proteine durch deren GO-Terme wurde der G-SESAME Webservice genutzt [Du et 
al., 2009], mit dem es möglich ist zwei Listen an GO-Termen miteinander semantisch zu verglei-
chen. Die Eingabe beider GO-Term Listen beider Proteine erfolgte mit den voreingestellten Para-
metern ("is_a" Beziehung 0,8; "part_of" Beziehung 0,6). Zwischen beiden wurde die semantische 
Ähnlichkeit, die im Intervall [0,1] lag, ermittelt. Als Schwellwert wurde 0,8 als stringent genug 
bestimmt. Als Richtwert diente der Wert, der zwischen der Semantischen Go-Term Analyse von 
STAT1 und STAT3 durch den G-SESAME Webservice ermittelt wurde. Für alle Proteinpaare, 
deren semantische Ähnlichkeit bezüglich ihrer Lokalität in den Zellen über diesem Schwellwert 
lag, wurde zusätzlich geprüft, wie hoch die semantische Ähnlichkeit (ebenfalls bestimmt mittels 
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GO-Term Vergleich) bezüglich der molekularen Funktion bzw. des biologischen Prozesses war. 
Dafür wurde ebenfalls ein Schwellwert von 0,8 festgelegt und als stringent genug erachtet. Als 
Richtwerte dienten hierbei ebenfalls die Semantischen GO-Term Analysen von STAT1 und 
STAT3. Ein Proteinpaar wurde demnach dem komplementären Datensatz hinzugefügt, wenn die 
semantische Ähnlichkeit der zellulären Lokalität über 0,8 und entweder die semantische Ähnlich-
keit der molekularen Funktion oder die semantische Ähnlichkeit des biologischen Prozesses eben-
falls über 0,8 lag. 
3.6.2 Strukturelle Domain-Domain Interaktionen 
Als Grundlage zur Bestimmung der Domänen-Domänen Interaktionen diente die SCOPPI Da-
tenbank. Im ersten Schritt wurden alle Domänensequenzen, die auf dieser Datenbank hinterlegt 
waren, heruntergeladen (Stand: 29.08.2012) und im FASTA-Format gesichert. Zusätzlich wurde 
vermerkt, welche Domänen miteinander interagierten. Im zweiten Schritt wurden alle Proteinse-
quenzen, der im Netzwerk vorhanden Proteine, ebenfalls heruntergeladen und im FASTA-Format 
gespeichert. Um Abschließend zu bestimmen, welche Proteine aufgrund von Domänen-Domänen 
Interaktionen in den komplementären Datensatz hinzugefügt werden konnten, wurde eine aktuelle 
Version des BLAST standalone installiert. Die Installation und alle weiteren Schritte wurden ange-
lehnt an die BLAST Hilfe [Camacho et al., 2008] durchgeführt. So wurde zuerst aus den FASTA-
Dateien, die aus den SCOPPI Daten erzeugt wurden, eine BLAST Datenbank erstellt. Gegen diese 
Datenbank wurden anschließend alle FASTA-Dateien, die aus den Proteinen des Netzwerkes er-
zeugt wurden, gesucht. Die Ausgabe des BLAST Laufes wurde dahingehend angepasst, dass so-
wohl der e-Wert, die Sequenzidentität, Gesamtlänge des Treffers sowie Startindex und Endindex 
der Suchsequenz des jeweiligen Treffers angegeben wurden. Als Treffer werden die Domänense-
quenzen bezeichnet, die aus der SCOPPI entnommen wurden und als Suchsequenzen sind die Se-
quenzen der Proteine bezeichnet, die aus dem Netzwerk entnommen wurden. Bei der Zuordnung 
der Domänen zu den Proteinsequenzen wurden nur Treffer beachtet, die einen e-Wert ≤ 0,01 und 
eine Sequenzidentität von ≥ 30 % aufweisen konnten. Zusätzlich dazu mussten mindestens 75 % 
der Domänensequenz in der Proteinsequenz auftauchen. Diese Schwellwerte wurden angelehnt an 
[Andreopoulos et al., 2009], bestimmt. Abschließend wurde anhand der miteinander interagieren-
den Domänen festgestellt, welche Proteinsequenzen miteinander interagieren können. Diese Prote-
inpaare wurden diesem komplementären Datensatz hinzugefügt. 
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3.6.3 Literatur Kookkurrenz 
Zur Ermittlung der Literatur-Kookkurrenzen wurde die semantische Suchmaschine GoPubMed 
[Doms & Schroeder, 2005] genutzt. Dazu wurden von allen Proteinen, die in der Datenbank enthal-
ten waren, Suchanfragen an GoPubMed gestellt, um festzustellen, in wie vielen wissenschaftlichen 
Veröffentlichungen sie enthalten waren. Anschließend wurden von allen Proteinen paarweise An-
fragen gestellt, um festzustellen, wie viele Publikationen mit beiden Proteinen veröffentlich waren. 
Bei beiden Anfragen wurden die Gennamen der Proteine verwendet und der Zeitraum, in dem die 
Anfragen gestellt wurden belief sich auf August und September 2012. Für die Umsetzung dieser 
großen Menge an Suchanfragen wurde Rücksprache mit der Transinsight GmbH gehalten, die die 
semantische Suchmaschine verwaltet. Im Anschluss wurde eine Version der Blosum Kookkurrenz 
Bewertung genutzt, um festzustellen, ob zwei Proteine p1 und p2 in den Dokumenten von PubMed 
häufig genug nebeneinander auftreten; dargestellt in nachstehender Gleichung: 
 
   
               
                 
    
 
Wobei Prob(p1) die Wahrscheinlichkeit
10
 ist, mit der das Protein p1 ausgewählt werden kann. 
Die Gesamtanzahl der Dokumente in GoPubMed belief sich auf 22.231.158 in besagtem Zeitraum. 
Der Schwellwert von 10 wurde angelehnt an [Andreopoulos et al., 2009] ausgewählt. Wurde für 
ein Proteinpaar ein Wert über 10 ermittelt, wurde das entsprechende Proteinpaar dem komplemen-
tären Datensatz hinzugefügt. 
                                                     
10
  In diesem Falle die Anzahl der Literaturstellen in denen das Protein auftritt, geteilt durch die Gesamtan-
zahl an Literaturstellen in der Datenbank. 
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4 Entwickeltes Softwaretool 
Zur Automatisierung der Datenverarbeitung und Vereinfachung der Handhabung wurde eine 
grafische Benutzeroberfläche (GUI; engl. grafical user interface) implementiert. Die Toolbox ent-
hält einen „data“, einen „resources“ und einen „serialisedPPIs“ Ordner. Zusätzlich enthält diese 
eine ausführbare JAR-Datei, mit der das Programm gestartet werden kann. Bei jeder Anwendung, 
die Daten erstellt, wird der „data“ Ordner als Speicherort vorgeschlagen. Im „resources“ Ordner 
sind die Template-Dateien, deren CSV-Dateien sowie die Ordner „jarFiles“ und „preExpSerPIPs“ 
hinterlegt. Der „jarFiles“ Ordner enthält alle zusätzlich für das Programm benötigte Java-Klassen. 
Im „preExpSerPIPs“ Ordner sind temporäre, serialisierte Dateien abgelegt, die aus den 
CSV-Dateien erzeugt werden. Der Ordner „serialisedPPIs“ wird als Speicherort für neue PPINs 
vorgeschlagen und enthält bereits einige serialisierte PPIN, die durch die Dateiendung „.ppin“ er-
kennbar sind. 
4.1 Parsen der MS-Daten 
Triple Silac Daten, die mittels Proteom Discoverer  ausgewertet wurden, können mit Hilfe des 
Parsers schnell in eine übersichtliche Form gebracht werden. Die Ausgabe des Proteom Discoverer  
muss dahingehend angepasst werden, dass nur die oberste Ebene der Ergebnisse in eine Datei ex-
portiert wird. Triple Silac Daten, die mittels MaxQuant analysiert worden sind, können ebenfalls 
geparst werden, indem die proteinGroups-Datei eingelesen wird. Zusätzlich muss die Liste an in-
teragierenden Proteinen mit dem zu untersuchenden Protein von der GeneCards Datenbank in einer 
Datei gesichert werden; siehe dazu auch 1.3.4. Wichtig sind dabei nur die ersten beiden Spalten der 
Liste, die im Folgenden als GeneCard-Liste bezeichnet wird. Beim kopieren der GeneCard-Liste 
aus dem Browser werden die Fußnoten direkt mit als Text kopiert – der interne Parser erkennt den-
noch die UniProtKB-ANs. Zur übersichtlichen Darstellung der Daten wurde ein Excel-Template 
entworfen, das an die Ausgabedaten angepasst ist. Ein Template für sechs Replikate ist in Anhang 
A: Excel-Template abgebildet. Diese Templates sind aufgeteilt in vier Sektionen: die Proteininfor-
mationen sowie den Informationen über die H/L, M/L und H/M Ansätze. Für jeden der drei Ansät-
ze sind die einzelnen normierten Verhältnisse jedes Replikates, statistische Informationen (Anzahl 
Replikate, in denen etwas gemessen wurde; normierter Mittelwert der Verhältnisse; Standardab-
weichung; p-Wert des T-Testes) und Filteroptionen angegeben. Zur Normierung wird der Mittel-
wert der Mediane der Verhältnisse berechnet, wodurch sich Mischfehler bei der Probenanfertigung 
korrigieren lassen. Vor der Berechnung der statistischen Werte wurden die normierten Verhältnisse 
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zur Basis 2 logarithmiert. In den Filterfunktionen besteht die Möglichkeit biotinylierte Proteine, 
eine zu geringe Anzahl an Replikaten und Chaperone oder Proteolyse betreibende Proteine heraus 
zu filtern. Zusätzlich kann der Schwellwert des Verhältnisses und der Schwellwert des p-Wertes 
des T-Testes geändert werden. Die Ausgabe des MS-Parsers erfolgt für alle drei verschiedenen 
Ansätze getrennt, sodass jeder Ansatz in einer eigenen Datei ausgegeben wird oder die Ausgabe 
erfolgt zusammen in einer Datei. Der Inhalt der Dateien wird anschließend in das vorgefertigte 
Template kopiert. Momentan ist es möglich Experimente mit drei oder sechs Replikaten zu parsen. 
Entsprechend gibt es für beide ein Excel-Template. Einen Überblick über die GUI Optionen für 
diesen Parser gibt Abbildung 10. 
 
 
Abbildung 10: MS-Parsing Tab 
Unter (1) kann die Datei geladen werden, die geparst werden soll (Ausgabedatei von 
Proteom Discoverer  oder proteinGroups-Datei von MaxQuant). Unter (3) kann die Datei mit der Ge-
neCards-Liste eingelesen werden. (2) und (4) stellen die Pfade zu beiden Dateien dar, die auch manu-
ell geändert werden können. (5) ermöglicht eine Auswahl der Anzahl der Replikate und (6) bestimmt 
die Software, mit der die Daten ausgewertet wurden. Mit (7-9) können die Pfade für die einzelnen 
Ausgabedateien bestimmt werden. Diese Pfade werden unter (10-12) dargestellt, die ebenfalls manuell 
editiert werden können. Sollen alle Ansätze in einer Datei gespeichert werden, muss der Ausgabepfad 
aller Ansätze überein stimmen. Mit (13) kann dies in einem Schritt durchgeführt werden. Der unter 
(13) angegebene Pfad wird anschließend in (10-12) übernommen. In (14) kann ein beliebiger Name 
für diese Datei mit den gemeinsamen Daten angegeben werden. (15) beschreibt den aktuellen Status 
des Parsers und (16) startet den Parser. Sollte ein Fehler bei der Eingabe aufgetreten sein, wird dieser 
unter (17) im Error log angezeigt.  
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4.2 Darstellen der MS-Daten 
Nachdem die Auswertung der MS-Daten erfolgte, ist es möglich diese in einem Vulcano Plot
11
 
für den ersten Überblick zu visualisieren. Vorbereitend muss das mit Daten versehene Excel-
Template (beschrieben unter 4.1) in eine CSV-Datei (comma-separated value) überführt werden. 
Dazu in der geöffneten Excel-Datei „speichern unter“, „andere Formate“ und als Dateityp „CSV 
(Trennzeichen-getrennt) (*.csv)“ auswählen und abspeichern. Wichtig ist, dass während dem ab-
speichern in eine CSV-Datei keine Filter gesetzt sind, weil das zu einem fehlerhaften Plot führen 
kann. Der Vulcano Plot wird anhand der Daten in dieser gesicherten CSV-Datei erstellt. Dabei wird 
zwischen den verschiedenen Ansätzen, H/L, M/L und H/M unterschieden. Zusätzlich werden nur 
Proteine beachtet, die wenigstens zwei Replikate haben und zudem keine Chaperone, 
Proteolysefaktoren und Proteine sind, die eine Domäne haben, die an Biotin binden kann. Der Plot 
wird als Pixelgrafik erzeugt und als JPG-Datei gespeichert, wobei sich die Gesamtgröße auf 3840 x 
2160 Bildpunkte beläuft. Die Achsenskalierung des Plots wird automatisch anhand der Daten, die 
dargestellt werden sollen, berechnet. Sie ist derart angepasst, dass die äußersten Punkte direkt an 
der Plotgrenze liegen. Der Betrag des Verhältnisses ist dabei auf beiden Seiten äquivalent, damit 
keine Verzerrung entsteht. Somit ist gewährleistet, dass der Plot die darzustellenden Daten optimal 
verteilt. Zur einheitlichen Darstellung mehrerer Plots mit unterschiedlichen Skalierungen der Daten 
(beispielsweise liegt der kleinste p-Wert des einen Plots bei 10
-4
, der kleinste p-Wert des anderen 
Plots bei 10
-8
) ist es möglich, die Skalierung beider Parameter jeweils auf eine festgelegte Grenze 
zu erweitern, obwohl dies anhand der Daten nicht nötig gewesen wäre. Sollten die darzustellenden 
Daten höhere Werte (bei dem Verhältnis) bzw. kleine Werte (bei dem p-Wert) enthalten, als durch 
die entsprechende Grenze festgelegt wurde, ist die jeweils festgelegte Grenze hinfällig. Der Plot 
selbst zeichnet graue Datenpunkte auf weißem Hintergrund. Zusätzlich ist es möglich eine beliebi-
ge Anzahl an Datenpunkten in einer der vorgegebenen Farbe darzustellen. Die Einfärbung der Da-
tenpunkte erfolgt in der Reihenfolge, in der die Farben angegeben sind. Für den Fall der doppelten 
Farbcodevergabe an einen Datenpunkt, bleibt der erste Farbcode bestehen. Für die Auswahl eines 
Datenpunktes muss die entsprechende UniProtKB-AN eingetragen werden. Es ist weiterhin mög-
lich alle Datenpunkte mit jeweils gleichem Farbcode mit einer Beschriftung zu versehen. Die Be-
schriftung erfolgt oberhalb des Datenpunktes als dessen Genname. Einen Überblick über die GUI 
Optionen für die Darstellung der AP/MS Daten mittels Vulcano Plot gibt Abbildung 11. 
                                                     
11
  Das durchschnittliche Verhältnis einer Messreihe wird gegen den p-Wert dieser Messreihe aufgetragen. 
Eine Messreihe bezeichnet in diesem Fall alle gemessenen Replikate von einem Peptid. Dabei ist das 
Verhältnis linear auf der Abszisse und der p-Wert logarithmisch auf der Ordinate skaliert. 
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Abbildung 11: Vulcano Plot Tab der Toolbox 
Unter (1) kann die CSV-Datei geladen werden, deren Daten dargestellt werden sollen. In (2) wird der 
Dateipfad dargestellt, der auch manuell geändert werden kann. Bei (3) und (4) können die Grenzen für 
eine Erweiterung der Skalierung für das Verhältnis (engl. ratio) bzw. den p-Wert eingetragen werden. 
Durch (5) ist es möglich den Ansatz, der dargestellt werden soll, auszuwählen. In (6-11) können die 
einzufärbenden Datenpunkte – Komma-separiert – eingetragen werden (UniProtKB-AN verwenden). 
Durch (13-17) kann der jeweiligen Menge an Datenpunkten eine Beschriftung hinzugefügt werden. 
Mit (18) kann der Pfade für die Ausgabedateien bestimmt werden. Dieser Pfad wird unter (19) darge-
stellt, der ebenfalls manuell editiert werden kann. (20) beschreibt den aktuellen Status der Anwendung 
und (21) startet die Anwendung. 
4.3 Erstellen der Netzwerke 
Ein PPIN kann, wie schon in 3.4 beschrieben, aus einer MITAB2.5-Datei oder einem bereits be-
stehenden Netzwerk erstellt werden. Als verwendbare Datenbanken stehen die IntAct und die 
MINT zur Verfügung für die jeweils ein Schwellwert für deren annotierte Interaktionen angegeben 
werden kann. Zusätzlich kann nach Interaktionen gefiltert werden, die ausschließlich zwischen 
menschlichen Proteinen stattfinden. Es besteht die Möglichkeit, dass das Netzwerk ausgehend von 
einem Startprotein, mehreren Startproteinen (jeweils zentrisch) oder gar keinen Startprotein (nicht 
zentrisch) erstellt wird. Bei letzterem werden alle existierenden Interaktionen der Quelle, die den 
bereits erwähnten Parametern entsprechen, zu dem Netzwerk hinzugefügt. Dies bietet sich bei sehr 
großen MITAB2.5-Dateien an. Damit ein Netzwerk für die Pfadlängenuntersuchungen weiter ver-
wendet werden kann, muss es zentrisch aufgebaut sein. Somit ist es zu empfehlen, dass eine große 
MITAB2.5-Datei zuerst in ein nicht zentrisches PPIN geparst wird und anschließend aus diesem 
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nicht zentrischem PPIN ein zentrisches PPIN geparst wird. Während dem Parsen wird permanent 
ein Statusupdate geliefert, der den aktuellen Stand des Parsens veranschaulicht. Die Ausgabe er-
folgt in eine serialisierte PPIN-Datei, die in 3.4 näher beschrieben ist. Einen Überblick über die 
GUI Optionen für den Netzwerkparser gibt nachstehende Abbildung 12. 
 
 
Abbildung 12: Create Network Tab der Toolbox 
Durch (1) und (2) können die Datenbanken geladen werden und (3) und (4) stellen die Pfade zu bei-
den Dateien dar, die auch manuell geändert werden können. Mit (5) und (6) kann die Quelledatei für 
den Parser bestimmt werden. In (7) und (8) können die Schwellwerte (engl. threshold) für die IntAct 
bzw. die MINT gesetzt werden. Durch (9) ist es möglich, nur Interaktionen an denen menschliche 
Proteine beteiligt sind, zu beachten. Mit (10) werden alle Interaktionen der Quelldatei – gemäß den 
gesetzten Parametern – eingelesen (nicht zentrisch). Durch (11) kann das Netzwerk zentrisch geparst 
werden. Ist (11) ausgewählt, können in (12) die maximale Ebene und in (13) die Startproteine ausge-
wählt werden. Mit (14) kann der Pfad für die Ausgabedateien bestimmt werden. Dieser Pfad wird un-
ter (15) dargestellt, der manuell editiert werden kann. (16) beschreibt den aktuellen Status der 
Anwendung und (17) startet die Anwendung. In (18) werden die Statusupdates ausgegeben. 
4.4 Visualisieren der Daten des Netzwerkes 
Die Daten aus einer PPIN-Datei können auf verschiedene Weise visualisiert werden. Zum einen 
ist es möglich eine Textausgabe aller Interaktionen oder aller Proteine des ausgewählten Netzwer-
kes zu erstellen. Zum Anderen kann das Netzwerk dynamisch visualisiert werden. 
Einen Überblick über die GUI Optionen für die Visualisierung der Daten eines Netzwerkes gibt 
Abbildung 13. 




Abbildung 13: Visualising Tab der Toolbox 
Unter (1) kann die PPIN-Datei geladen werden, deren Daten dargestellt werden sollen. In (2) wird der 
Dateipfad dargestellt, der auch manuell geändert werden kann. In (3-8) wird die Ausgabedatei der In-
teraktionen angepasst und in (9-12) wird die Ausgabedatei der Proteine angepasst. Dabei kann in (13) 
eine Vorschau des Ausgabeformates angeschaut werden, dass an einem Beispiel die Auswahl zeigt. 
Mit (14) kann die Vorschau für die Ausgabedatei der Interaktionen und mit (15) kann die Vorschau 
für die Ausgabedatei der Proteine angeschaut werden, wenn nach deren Auswahl (16) betätigt wird 
und (3-8) bzw. (9-12) entsprechend ausgewählt ist. Mit (17) kann die Ausgabe der Datei mit den In-
teraktionen und mit (18) kann die Ausgabe der Datei für die Proteine erfolgen. Durch (19) kann das 
Netzwerk dynamisch visualisiert werden, wobei in (20) der Genname des Proteins für das Zentrum 
des darzustellenden Netzwerkes eingetragen werden muss. In (21) muss die maximale Ebene, bis zu 
der visualisiert werden soll eingetragen werden. (22) beschreibt den aktuellen Status der entsprechen-
den Anwendung. 
Für die Textausgabe der Interaktionen wird eine Textdatei erstellt, die, wenn gewünscht, Infor-
mationen zu allen UniProtKP-AN, allen Gennamen, allen Organismen und den Datenbanken der 
jeweiligen Proteine enthält. Dabei wird jede Interaktion auf einer Zeile dargestellt. Zusätzlich kann 
eine Kopfzeile (engl. header) eingefügt werden, die die dargestellten Informationen zusammen-
fasst. Weiterhin kann eine Fußzeile eingefügt werden, in der aufgeführt ist, wie viele Interaktionen 
aus den einzelnen Datenbanken entstammen. Die Textausgabe der Proteine beinhaltet ebenfalls die 
UniProtKB-AN, die Gennamen, die Organismen und eine Kopfzeile, die ebenfalls die dargestellten 
Informationen zusammenfasst. Jedes Protein wird in einer separaten Zeile dargestellt. Die dynami-
sche Darstellung des Netzwerkes beläuft sich auf einen zentrisch ausgerichteten Graphen, der je-
weils nur einen Knoten (bzw. ein Protein) im Zentrum visualisieren kann. (siehe z.B. Abbildung 
20) Durch Auswahl eines Knotens der Darstellung wird das Netzwerk derart verschoben, dass der 
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ausgewählte Knoten, statt dem vorherigen, im Zentrum erscheint. In dieser Darstellung sind die 
Gennamen der Proteine angegeben. 
4.5 Pfadlängenanalysen des Netzwerkes 
Für die Fitnessfunktion ist es notwendig eine Pfadlängenanalyse durchzuführen. In einer derar-
tigen Analyse werden die Pfadlängen von einer Liste an Proteinen zu dem Startprotein bzw. zu den 
Startproteinen eines ausgewählten Netzwerkes (siehe 3.4) bestimmt. Für diese Analyse werden 
zwei PPIN-Dateien geladen. Eine dieser beiden Dateien enthält das Netzwerk, in dem die Pfadlän-
genbestimmung durchgeführt wird. Aus der anderen PPIN-Datei wird die Proteinliste entnommen. 
Alle Proteine aus der einen PPIN-Datei werden somit im Netzwerk der anderen PPIN-Datei ge-
sucht. Einen Überblick über die GUI-Optionen für die Pfadlängenanalyse eines Netzwerkes gibt 
Abbildung 14. 
Die Suche selbst wird durch eine Form des Bellmann-Fort Algorithmus realisiert. Für die Suche 
von Proteinen in einem ausgewählten Netzwerk stehen zwei Suchoptionen zur Auswahl: Die Suche 
aller Proteine aus der Liste in dem Netzwerk oder die Suche einer festlegbaren Anzahl an Proteinen 
aus der Liste mit einer festlegbaren Anzahl an Iterationen. Dabei wird bei jeder Iteration die festge-
legte Anzahl an Proteinen zufällig aus der Liste entnommen. Diese Option fand bei der zufälligen 
Pfadlängenbestimmung Verwendung, wobei 100 mal 1000 Proteine aus der Liste im Netzwerk 
gesucht wurden. Die Ausgabe erfolgt dabei in dem Textfenster. Darin wird in je einer eigenen Zeile 
angegeben: Wie viele Proteine nicht im Netzwerk gefunden wurden; wie viele Proteine der einzel-
nen Ebenen – beginnend mit der 0. Ebene – gefunden wurden; die durchschnittliche Pfadlänge 
sowie die drei durch ein Leerzeichen getrennten Terme der quadratischen Funktion der normierten 
Pfadlänge. Eine weitere Suchoption besteht darin, den Pfad zwischen zwei Proteinen in dem einge-
ladenen Netzwerk direkt zu bestimmen. Für diesen Vorgang muss von beiden Proteinen die 
UniProtKB-AN eingetragen werden. Die Ausgabe erfolgt in dem Textfenster und ist Beispielhaft in 
Abbildung 15 angeben. 
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Abbildung 14: Pathlength Tab der Toolbox 
Durch (1) und (2) können die Datenbanken geladen werden und (3) und (4) stellen die Pfade zu bei-
den Dateien dar, die auch manuell editiert werden können. Mit (5) kann die Zufallssuche in einer 
selbst bestimmten Anzahl an Iterationen (6) von einer selbst bestimmten Anzahl an Proteinen der Pro-
teinliste – einzutragen in (7) – durchgeführt werden. Mit (8) werden alle Proteine der Proteinliste im 
Netzwerk gesucht. (9) ermöglicht die Bestimmung des Pfades zwischen zwei Proteinen, deren 
UniProtKP-ANs in (10) bzw. (11) einzutragen sind. In (12) wird die Ausgabe abgebildet, (13) be-
schreibt den aktuellen Status der Anwendung und (14) startet die Anwendung. 
 
 
Abbildung 15: Beispiel-Suchergebnis des Pfades zwischen zwei Proteinen 
Hierbei wurde der Pfad zwischen den Proteinen STAT3 (P40763) und CDK9 (P50750) ermittelt. Zwi-
schen je zwei UniProtKB-ANs steht der Wert der Interaktion in eckigen Klammern. Diese Werte ent-
sprechen den in den Datenbanken angegebenen Werten, wobei die Datenbank, aus der die Interaktion 
entnommen wurde in runden Klammern hinter dem Wert der Interaktion angegeben ist. Besitzt eine 
Interaktion Einträge in mehreren Datenbanken, so sind in den eckigen Klammern entsprechend mehr 
Datenbanken abgebildet. Besitzt eine Interaktion aus einer Datenbank keinen Wert, ist DNE statt ei-
nem Wert in den eckigen Klammern abgebildet. 
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4.6 Implementierung der Optimierung 
Die Optimierung der beiden Parameter Verhältnis und p-Wert nimmt eine zentrale Stellung in 
diesem Programm ein. Der Algorithmus der Optimierung ist in 3.5 beschrieben. Die drei Ansätze 
H/L, M/L und H/M müssen dabei getrennt voneinander optimiert werden, wobei die Optimierung 
des H/M Ansatzes noch weiterer Anpassungen bedarf. Bei der Eingabe der sechs
12
 für die Optimie-
rung erforderlichen Parameter ist darauf zu achten, dass jede neue Population µ‘ auf einem eigenen 
Thread prozessiert wird. Somit ist es nicht empfehlenswert, wenn µ‘ die Anzahl an CPU-Kernen 
überschreitet. Für die Optimierung ist ein Netzwerk erforderlich, dass das zu untersuchende Protein 
im Zentrum enthält. Dies kann, wie unter 4.3 beschrieben, erstellt werden. Weiterhin wird die 
CSV-Datei von den Messergebnissen des zu untersuchenden Proteins benötigt. Diese Datei kann 
mit Hilfe der Anweisungen aus 4.1 erstellt werden. Zusätzlich sind die drei Terme der quadrati-
schen Funktion der normalisierten Pfadlänge erforderlich. Mit Hilfe der Anweisungen von 4.5 kön-
nen diese ermittelt werden, wobei die zuletzt in der Textbox (Abbildung 14, Nr.: 14) abgebildeten 
Terme automatisch in die Eingabemaske der quadratischen Funktion übernommen werden. Als 
Startparameter für die Optimierung sind 1,0 für das Verhältnis (engl. ratio) und 0,01 für den 
p-Wert voreingestellt. Das Programm benötigt zusätzlich die UniProtKB-AN des Proteins, für das 
die Optimierung durchgeführt werden soll. Als ersten Schritt muss nach Eingabe aller genannten 
Parameter der Optimierungsvorgang initialisiert werden. Damit wird ermittelt, wie viele Proteine in 
der Messung gefunden wurden, wie viele dieser Proteine in der GeneCards Datenbank vorkommen 
und welche mittleren Pfadlängen diese beiden Proteinmengen aufweisen. Anschließend kann die 
Optimierung selbst gestartet werden. Dies kann, in Abhängigkeit der gewählten Parameter einige 
Stunden in Anspruch nehmen. Der aktuelle Status des Prozesses ist in der Textbox dargestellt, wo-
bei durch „overall try number: a/m“ die aktuelle Iteration a genannt und durch „inner try number: 
(b/λ‘) c/n“ mit b die entsprechende neue Population und mit c die aktuelle Iteration der Isolation 
genannt wird. Die Ergebnisse werden in einer Textdatei abgelegt, die schematisch in Abbildung 16 
dargestellt ist. In dieser Datei sind alle während der Optimierung berechneten Fitnesswerte und alle 
UniProtKB-ANs der Proteine des besten Fitnesswertes aufgeführt, aufgetragen nach ihrem Abstand 
im Netzwerk zu dem Startprotein bzw. den Startproteinen. Einen Überblick über die GUI Optionen 
für die Optimierung gibt Abbildung 17. 
  
                                                     
12
  [µ‘+λ‘(µ+λ)n]m-ES mit der Anzahl der vorhandenen Populationen µ‘; der Anzahl der neuen Populationen 
λ‘; der Anzahl an Iterationen m; die Anzahl der Elternelemente µ; der Anzahl der Kinderelemente λ und 
der Anzahl an Iterationen der Isolation m. 
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Abbildung 16: Aufbau der Ergebnisdatei 
Die Datei enthält den Fitnesswert, der aus dem Verhältnis (ratio) und dem p-Wert (pValue) berechnet 
wird. Alle weiteren Angaben beziehen sich auf Proteine, die – gemäß den beiden Parametern – in der 
Messung ermittelt wurden, wobei sich alle Angaben nach dem „|“ ausschließlich auf die Proteine be-
ziehen, die zusätzlich in der GeneCards vertreten sind. Weitere Angaben sind die normalisierte Pfad-
länge (normPL); alle ermittelten Proteine (all); alle ermittelten Proteine, die nicht im Netzwerk 
vertreten sind (not@Net); und die Proteine in den einzelnen Ebenen (tier 0, tier 1, tier 2,…) des Netz-
werkes bezogen auf das Startprotein bzw. die Startproteine (siehe 3.4). 
 
Abbildung 17: Optimisation Tab der Toolbox 
Durch (1) kann zwischen den Ansätzen H/L, M/L und H/M gewählt werden. Die Parameter µ‘ (2), λ‘ 
(3), µ (4), λ (5), n (6) und m (7) können angepasst werden. Durch (8) kann die Datenbank und durch 
(9) kann die CSV-Datei geladen werden, wobei (10) und (11) die Pfade zu beiden Dateien darstellen, 
die auch manuell editiert werden können. In (12-14) sind die Terme der normalisierten Pfadlänge ein-
zutragen und in (15) die UniProtKB-AN für das Protein, dessen Messung optimiert werden soll. 
Durch (16) und (17) können die Startparameter (Verhältnis und p-Wert) angepasst werden. Mit (18) 
kann der Pfad für die Ausgabedateien bestimmt werden. Dieser Pfad wird unter (19) dargestellt, der 
manuell editiert werden kann. Mit (20) wird die Optimierung initialisiert und mit (21) wird die Opti-
mierung gestartet. In (22) wird der Status der Optimierung, in (23) wird die mittlere Pfadlänge aller 
Proteine der Messung, in (24) wird die mittlere Pfadlänge aller Proteine der Messung, die ebenfalls in 
der GeneCards auftreten, angezeigt. (25) zeit die Anzahl aller Proteine der Messung und (26) zeigt die 




5.1 Korrelation von MINT Score mit IntAct Score 
Damit die Möglichkeit besteht, die Scores der Interaktionen zusätzlich in die Fitnessfunktion 
einbauen zu können, wurde versucht, den MINT-Score und den IntAct-Score miteinander zu korre-
lieren, sodass beide Scores ineinander umgerechnet werden können. Insgesamt sind 167.356 Inter-
aktionen in beiden Datenbanken zwischen 53.430 Proteinen verzeichnet. 81.130 Interaktionen 
davon sind nur in der IntAct Datenbank verzeichnet und 63.920 Interaktionen sind nur in der MINT 
Datenbank verzeichnet. Von den übrigen 22.306 Interaktionen haben 8.149 Interaktionen sowohl in 
der MINT Datenbank, als auch in der IntAct Datenbank einen Score. In Abbildung 18Fehler! 
Verweisquelle konnte nicht gefunden werden. sind beide Scores gegeneinander aufgetragen, 
wobei die Pearson-Korrelation dieser Scores 0,376 beträgt. 
 
 
Abbildung 18: Korrelation zwischen MINT-Score und IntAct-Score 
Es ist zu erkennen, dass zwischen den 8.149 Interaktionen, die sowohl von der IntAct, als auch von 



















5.2 Angaben zu den proteinzentrischen Netzwerken 
Für diese Arbeit wurden drei Netzwerke – äquivalent zu den Proteinen, die untersucht wurden – 
erstellt: Das STAT-Netzwerk mit den Startproteinen STAT1 und STAT3, das BMI1-Netzwerk mit 
dem Startprotein BMI1 und das CDK9-Netzwerk mit dem Startprotein CDK9. Für die Proteine 
STAT1 und STAT3 wurde, wegen ihrer Fähigkeit miteinander ein Heterodimer auszubilden, ein 
einzelnes Netzwerk erstellt mit beiden Proteinen als Startproteine. Details zu den Netzwerken sind 
in Tabelle 6 aufgeführt. Für jedes der drei Netzwerke wurde, wie unter 3.5.1 beschrieben, die mitt-
lere Pfadlänge zu zufällig aus dem Netzwerk entnommenen Proteinen bestimmt, woraus sich die 
Formeln zur Berechnung der normalisierten Pfadlängen ableiten lassen. Dies wurde ebenfalls für 
jedes Netzwerk separat bestimmt und ist auch in Tabelle 6 aufgeführt. 
Tabelle 6: Angaben zu den erstellten Netzwerken 
Alle drei Netzwerke enthalten die gleichen Proteine, weil alle 4 Startproteine über mehrere Proteine in 
den Datenbanken miteinander verbunden sind. Somit ist die Anzahl an Interaktionen aller drei Netz-
werke ebenfalls gleich. Zusätzlich sind für jedes Netzwerk die mittlere Pfadlänge zu zufällig ausge-
wählten Proteinen sowie die daraus resultierende Formel der normalisierten Pfadlänge angeben. 
 STAT-Netzwerk BMI1-Netzwerk CDK9-Netzwerk 
Startprotein STAT1, STAT3 BMI1 CDK9 
Proteine 1. Ebene 53 16 20 
Proteine 2. Ebene 748 375 144 
Proteine 3. Ebene 4392 2675 2002 
Proteine 4. Ebene 2920 4445 4561 
Proteine 5. Ebene 470 992 1677 
Proteine 6. Ebene 68 142 233 
Proteine 7. Ebene 9 16 24 
Proteine 8. Ebene 1 1 1 
Proteine gesamt 8663 8663 8663 
Interaktionen gesamt Je 26002 (MINT: 2769 | MINT und IntAct: 3888 | IntAct: 19345) 
Mittlere Pfadlänge 3,3769 3,7524 3,9870 


















5.3 Ergebnisse des Vorversuches 
Der Vorversuch (siehe 3.2.1, Seite 22) diente als Grundlage der Fitnessfunktion. Dabei wurde 
ein Double-SILAC Ansatz genutzt, wobei eine in situ Biotinylierung und Affinitätsaufreinigungen 
von STAT3 durchgeführt wurde. Die Proteine CDK9 und STAT1 wurden beide quantifiziert, wäh-
rend BMI1 nicht quantifiziert werden konnte. In diesem Versuch wurden 1113 Proteine quantifi-
ziert, die wenigstens in drei Replikaten gemessen wurden sowie keine Chaperone, keine 
Proteolysefaktoren und keine Proteine sind, die eine Domäne haben, die an Biotin binden kann. 
Von diesen 1113 Proteinen waren 221 in der GeneCards Datenbank unter STAT3 annotiert. 
 
Abbildung 19: Vulcano Plot des Vorversuches 
In dieser Abbildung ist das Verhältnis auf der Abszisse und der p-Wert auf der Ordinate aufgetragen. 
Hierbei sind die Proteine STAT3, STAT1 und CDK9 Rot markiert. Zusätzlich sind alle Proteine, die 
in der GeneCards Datenbank für STAT3 annotiert sind in Magenta und alle Proteine, die in der Gene-




5.4 Ergebnisse der Optimierungen 
Bevor die Messungen optimiert werden konnten, musste, wie unter 4.6 beschrieben, eine Initia-
lisierung erfolgen. Dabei wurde ermittelt, wie viele Proteine der Messung für die Optimierung ge-
nutzt werden konnten, wie viele von diesen wiederum in der GeneCards Datenbank auftreten und 
welche Werte die Pfadlängen sowie die normalisierten Pfadlängen von diesen beiden Proteinmen-
gen haben. Für die Optimierung wurden nur Proteine genutzt, die wenigstens in zwei Replikaten 
gemessen wurden sowie keine Chaperone, keine Proteolysefaktoren oder Proteine, die eine Domä-
ne haben, die an Biotin binden kann. Diese Angaben für alle acht Optimierungen sind in nachste-
hender Tabelle 7 aufgeführt. 
Tabelle 7: Angaben zur Initialisierten der Optimierungen 
Hierbei sind alle zur Initialisierung der Optimierung benötigten Angaben aufgeführt. Dabei handelt es 
sich um die Anzahl an verwendbaren Proteinen (P) sowie die Anzahl an verwendbaren Proteinen, die 
zusätzlich in der GeneCards Datenbank (GC) annotiert sind. Von diesen beiden Proteinmengen sind 
die Pfadlängen sowie die normierten Pfadlängen (PL) angeben. 
 STAT3 STAT1 BMI1 CDK9 
Ansatz H/L M/L H/L M/L H/L M/L H/L M/L 
Anzahl Proteine 817 809 1173 1222 1367 1232 1066 1048 
Davon in der GC 221 223 35 34 9 7 345 346 
Pfadlänge (P) 2,8905 2,8899 2,9444 2,9515 3,3648 2,0000 3,4875 3,4699 
Pfadlänge (GC)  2,7488 2,7512 2,2941 2,2941 2,2500 3,3284 3,3304 3,3323 
Normierte PL (P) 0,1772 0,1774 0,1568 0,1542 0,1246 0,1365 0,2007 0,1571 
Normierte PL (GC) 0,2316 0,2307 0,4142 0,4142 0,5118 0,6049 0,2458 0,2000 
 
Wird im Folgenden von bekannten Bindungspartnern gesprochen, handelt es sich um die Bin-
dungspartner zu dem zu untersuchendem Protein, die aus den verwendeten Interaktionsdatenban-
ken entnommen wurden, mit denen das jeweilige PPIN erstellt wurde. Von potentiellen 
Bindungspartnern wird gesprochen, wenn zwei Proteine über ein Dreieck-Netzwerk-Motiv mitei-
nander verbunden werden können und als vorhergesagte Bindungspartner werden alle Proteine 
bezeichnet, die von der PIP Datenbank als Bindungspartner zu dem jeweils zu untersuchendem 
Protein angegeben werden. Werden die gemessenen Proteine nach der Optimierung anhand ent-
sprechender Werte für das Verhältnis und den p-Wert als Bindungspartner deklariert, wird von 
signifikanten Bindungspartnern gesprochen. Alle nachfolgenden Abbildungen, die einen Vulcano 




5.4.1 Ergebnisse der Optimierung des STAT3 Experimentes 
Die Optimierung des H/L Ansatzes der STAT3 Experimente ermittelte, dass die signifikanten 
Bindungspartner ein Verhältnis von ≥ 1,9667 bei einem p-Wert von ≤ 0,333 aufweisen. In diesem 
Bereich wurden 16 Proteinen gemessen, von denen zwei in der GeneCards (STAT3 selbst und 
AHNAK) und eines in der PIPs (NUP153) annotiert sind. Auffällig ist, dass die drei bekannten 
Interaktionspartner zu STAT3, die in dieser Messung festgestellt werden konnten, nicht angerei-
chert genug sind, um von dem Algorithmus als signifikant eingestuft werden zu können. Diese drei 
Proteine sind STAT1, RPL11 und RPS9. Weiterhin wurden zehn Proteine gemessen, die von der 
PIPs Datenbank als Bindungspartner zu STAT3 vorhersagt wurden. Davon wurde jedoch nur einer 
als signifikanter Bindungspartner (NUP153) bestimmt. Von allen gemessenen Proteinen konnten 
durch die Dreieck-Netzwerk-Motive drei Proteine als potentielle Bindungspartner (DNAJA1, 
HSPA1A und MCM3) eingestuft werden, wovon aber keines als signifikant klassifiziert werden 
konnte. CDK9 und BMI1 wurden in der Messung nicht quantifiziert. Das gesamte Ergebnis ist im 
nachstehendem Vulcano Plot (Abbildung 20) visualisiert. 
 
Abbildung 20: Vulcano Plot von STAT3, H/L 
In dieser Abbildung ist das Verhältnis auf der Abszisse und der p-Wert auf der Ordinate aufgetragen. 
Hierbei sind die bereits bekannten Interaktionspartner von STAT3 Blau, die durch komplementäre 
Daten vermuteten Interaktionspartner Magenta und die von der PIPs Datenbank als Bindungspartner 
von STAT3 vorhergesagten Proteine (ausgenommen STAT1 als bekannter Bindungspartner und 
MCM3 als vorhergesagter Bindungspartner) sind Orange markiert. STAT3 selbst ist Rot hervorgeho-




Die Optimierung des M/L Ansatzes der STAT3 Experimente ermittelte, dass die signifikanten 
Bindungspartner ein Verhältnis von ≥ 0,9348 bei einem p-Wert von ≤ 0,083 aufweisen. In diesem 
Bereich wurden 14 Proteine quantifiziert, von denen zwei in der GeneCards (STAT3 selbst und 
AHNAK) und eines in der PIPs (NUP153) annotiert sind. Als signifikante Bindungspartner wurden 
in beiden Ansätzen die Proteine STAT3, AHNAK, NUP153, PDHA1 und INADL quantifiziert. 
Alle drei direkten Interaktionspartner zu STAT3 (STAT1, RPL11 und RPS9), die in diesem Ver-
such quantifiziert werden konnten, sind leicht abgereichert. Mittels Dreieck-Netzwerk-Motiven 
konnten zwei Proteine als potentielle Interaktionspartner bestimmt werden, wovon MCM3 nur 
schwach angereichert und HSPA1A deutlich abgereichert ist. Weiterhin wurden, von allen in der 
PIPs Datenbank als Bindungspartner zu STAT3 vorhergesagten Proteinen, sechs in diesem Versuch 
quantifiziert. Diese Proteine sind NUP153, MCM3, GNB2L1, STAT1, PHB2 und CSK. Dabei 
wurde MCM3 über die Dreieck-Netzwerk-Motive als potentieller Bindungspartner bestimmt. Von 
STAT1 ist bereits bekannt, dass es ein Bindungspartner zu STAT3 darstellt. Das gesamte Ergebnis 
ist im nachstehendem Vulcano Plot (Abbildung 21) visualisiert. In keinem der beiden STAT1 Ver-
suche (H/L und M/L) wurde CDK9 oder BMI1 quantifiziert. 
 
Abbildung 21: Vulcano Plot von STAT3, M/L 
In dieser Abbildung ist das Verhältnis auf der Abszisse und der p-Wert auf der Ordinate aufgetragen. 
Hierbei sind die bereits bekannten Interaktionspartner von STAT3 Blau, die durch komplementäre 
Daten vermuteten Interaktionspartner Magenta und die von der PIPs Datenbank als Bindungspartner 
von STAT3 vorhergesagten Proteine (ausgenommen STAT1 als bekannter Bindungspartner und 
MCM3 als vorhergesagter Bindungspartner) sind Orange markiert. STAT3 selbst ist Rot hervorgeho-





5.4.2 Ergebnisse der Optimierung des STAT1 Experimentes 
Die Optimierung des H/L Ansatzes der STAT1 Experimente ermittelte, dass die signifikanten 
Bindungspartner ein Verhältnis von ≥ 0,6605 bei einem p-Wert von ≤ 0,224 aufweisen. In diesem 
Bereich wurden 96 Proteinen gemessen, von denen Vier in der GeneCards Datenbank und der PIPs 
Datenbank (STAT3, STAT2, FGFR4 und TP53), Neun nur in der GeneCards Datenbank (STAT1, 
KPNA1, KPNA6, PLEC, SPTAN1, ACTN4, LDHB, GNB2L1 und SPTBN1) und Eines nur in der 
PIPs Datenbank (FGR) annotiert sind. Von den 96 Proteinen sind STAT3, STAT2, SPTAN1 und 
SPTBN1 als direkte Interaktionspartner von STAT1 bereits bekannt. Es wurden zwei weitere be-
kannte Bindungspartner zu STAT1 (DDB1 und GEMIN4) ebenfalls im Versuch gemessen, diese 
waren abgereichert. Ebenfalls abgereichert wurde CDK9 quantifiziert. In der gesamten Messung 
dieses STAT1 Ansatzes wurden insgesamt 15 Proteine quantifiziert, die von der PIPs Datenbank 
als Bindungspartner für STAT1 vorhergesagt wurden. Davon war Eines nicht signifikant genug 
und Neun waren abgereichert. Diese Ergebnisse sind im nachstehenden Vulcano Plot in Abbildung 
22 visualisiert. 
 
Abbildung 22: Vulcano Plot von STAT1, H/L 
In dieser Abbildung ist das Verhältnis auf der Abszisse und der p-Wert auf der Ordinate aufgetragen. 
Hierbei sind die bereits bekannten Interaktionspartner von STAT1 Blau, der durch komplementäre 
Daten vermutete Interaktionspartner Magenta und die von der PIPs Datenbank als Bindungspartner 
von STAT1 vorhergesagten Proteine (ausgenommen STAT2 und STAT3 als bekannter Bindungspart-
ner) sind Orange markiert. STAT1 selbst und CDK9 sind Rot hervorgehoben und die – gemäß den op-




Die Optimierung des M/L Ansatzes der STAT1 Experimente ermittelte, dass die signifikanten 
Bindungspartner ein Verhältnis von ≥ 1,0648 bei einem p-Wert von ≤ 0,1736 aufweisen. In diesem 
Bereich wurden 82 Proteinen quantifiziert, von denen eines in der GeneCards Datenbank und der 
PIPs Datenbank (STAT2), zwei nur in der GeneCards Datenbank (STAT1 selbst und GSTK1) und 
eines nur in der PIPs Datenbank (CSNK2A1) annotiert sind. Von den 82 Proteinen ist nur STAT2 
als direkter Interaktionspartner von STAT1 bereits bekannt. Alle weiteren bekannten, quantifizier-
ten Bindungspartner (SPTAN1, DDB1, DCTN1 und STAT3) waren nicht signifikant angereichert 
oder abgereichert. Von den insgesamt elf vorhergesagten Bindungspartnern von STAT1 durch die 
PIPs Datenbank wurden Neun abgereichert quantifiziert. Mit keinem quantifizierten Protein des 
M/L Ansatzes konnte ein Dreieck-Netzwerk-Motiv mit STAT1 gebildet werden. Diese Ergebnisse 
sind im nachstehenden Vulcano Plot in Abbildung 23 visualisiert. 
 
Abbildung 23: Vulcano Plot von STAT1, M/L 
In dieser Abbildung ist das Verhältnis auf der Abszisse und der p-Wert auf der Ordinate aufgetragen. 
Hierbei sind die bereits bekannten Interaktionspartner von STAT1 Blau und die von der PIPs Daten-
bank als Bindungspartner von STAT1 vorhergesagten Proteine (ausgenommen STAT2 und STAT3 
als bekannte Bindungspartner) sind Orange markiert. STAT1 selbst sowie CDK9 sind Rot hervorge-





5.4.3 Ergebnisse der Optimierung des CDK9 Experimentes 
Die Optimierung des H/L Ansatzes der CDK9 Experimente ermittelte, dass die signifikanten 
Bindungspartner ein Verhältnis von ≥ 6,2881 bei einem p-Wert von ≤ 0,009 aufweisen. In diesem 
Bereich wurden die Proteine CDK9, CDC37, IL1RAPL1 und CCNT1 quantifiziert, wobei nur 
CCNT1 einen bereits bekannten Bindungspartner zu CDK9 darstellt und auch nur dieses Protein 
auf der GeneCards Datenbank als Bindungspartner zu CDK9 annotiert ist. Weitere bereits bekannte 
Bindungspartner, die in der Messung quantifiziert, aber als nicht signifikant eingestuft wurden, sind 
CASK, PPP1CC, LARP7 und HEXIM1. Das Protein AFF4 konnte als potentieller Bindungspartner 
zu CDK9 mittels Dreieck-Netzwerk-Motiven ermittelt werden, wobei auch dieses Protein als nicht 
signifikant von dem Optimierungsalgorithmus eingestuft wurde. Von den Proteinen CDK1 und 
CDK12 konnten alle drei Verbindungen durch komplementäre Daten zu CDK9 belegt werden. 
Jedoch sind zwischen CDK9 und CDK1 bzw. CDK9 und CDK12 keine Nachbarn zweiter Stufe im 
verwendeten PPIN vorhanden, sodass keine Dreieck-Netzwerk-Motive erstellt werden konnte. In 
diesem Versuch ist CDK1 leicht abgereichert und das Protein CDK12 ist relativ stark angereichert. 
Von CDK9 sind keine Daten auf der PIPs Datenbank vorhanden. Diese Ergebnisse dieses Versu-
ches sind im nachstehenden Vulcano Plot in Abbildung 24 visualisiert. 
 
Abbildung 24: Vulcano Plot von CDK9, H/L 
In dieser Abbildung ist das Verhältnis auf der Abszisse und der p-Wert auf der Ordinate aufgetragen. 
Hierbei sind die bereits bekannten Interaktionspartner von CDK9 Blau und die – gemäß den optimier-
ten Parametern – in der Messung bestimmten Interaktionspartner Cyan dargestellt. CDK9 selbst und 
STAT1 sind Rot hervorgehoben. Die beiden Proteine CDK1 und CDK12 sind Orange dargestellt. 
Die Optimierung des M/L Ansatzes der CDK9 Experimente ermittelte, dass die signifikanten 
Bindungspartner ein Verhältnis von ≥ 5,2039 bei einem p-Wert von ≤ 0,0151 aufweisen. In diesem 
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Bereich wurden die Proteine CDK9, CDC37 und CCNT1 quantifiziert, wobei nur CCNT1 einen 
bereits bekannten Bindungspartner zu CDK9 darstellt und auch nur dieses Protein auf der Gene-
Cards Datenbank als Bindungspartner zu CDK9 deklariert wurde. Weitere bereits bekannte Bin-
dungspartner, die in der Messung quantifiziert, aber als nicht signifikant eingestuft wurden, sind 
PPP1CC, LARP7 und HEXIM1. Das Protein AFF4 konnte auch in diesem Versuch als potentieller 
Bindungspartner zu CDK9 mittels Dreieck-Netzwerk-Motiven ermittelt werden, wobei auch dieses 
Protein als nicht signifikant von dem Optimierungsalgorithmus eingestuft wurde. Die Proteine 
CDK1, welches leicht abgereichert quantifiziert wurde, und CDK12, welches stark angereichert 
quantifiziert wurde, wurden auch in diesem Ansatz quantifiziert. Diese Ergebnisse dieses Versu-
ches sind im nachstehenden Vulcano Plot in Abbildung 25 visualisiert. 
 
Abbildung 25: Vulcano Plot von CDK9, M/L 
In dieser Abbildung ist das Verhältnis auf der Abszisse und der p-Wert auf der Ordinate aufgetragen. 
Hierbei sind die bereits bekannten Interaktionspartner von CDK9 Blau und die – gemäß den optimier-
ten Parametern – in der Messung bestimmten Interaktionspartner Cyan dargestellt. CDK9 selbst und 




5.4.4 Ergebnisse der Optimierung des BMI1 Experimentes 
Die Optimierung des H/L Ansatzes der BMI1 Experimente ermittelte, dass die signifikanten 
Bindungspartner ein Verhältnis von ≥ 1,5363 bei einem p-Wert von ≤ 0,0236 aufweisen. In diesem 
Bereich wurden 124 Proteine quantifiziert, von denen zwei in der GeneCards Datenbank (RING1 
und RNF2) annotiert und gleichzeitig bekannte Bindungspartner zu BMI sind. Die PIPs Datenbank 
enthält keine Informationen zu BMI1 und mittels Dreieck-Netzwerk-Motiven können ebenfalls 
keine zusätzlichen potentiellen Bindungspartner ermittelt werden. Die Proteine CDK9 und STAT1 
sind hingegen stark abgereichert. STAT3 wurde in diesem Versuch nicht quantifiziert. Diese Er-
gebnisse sind im nachstehenden Vulcano Plot in Abbildung 26 visualisiert. 
 
Abbildung 26: Vulcano Plot von BMI1, H/L 
In dieser Abbildung ist das Verhältnis auf der Abszisse und der p-Wert auf der Ordinate aufgetragen. 
Hierbei sind die bereits bekannten Interaktionspartner von BMI1 Blau und die – gemäß den optimier-
ten Parametern – in der Messung bestimmten Interaktionspartner Cyan dargestellt. BMI1 selbst sowie 
CDK9 und STAT1 sind Rot hervorgehoben. 
Die Optimierung des M/L Ansatzes der BMI1 Experimente ermittelte, dass die signifikanten 
Bindungspartner ein Verhältnis von ≥ 0,0724 bei einem p-Wert von ≤ 0,4184 aufweisen. In diesem 
Bereich wurden 46 Proteine quantifiziert, wobei erneut die beiden Proteine RING1 und RNF2 (be-
kannte Bindungspartner zu BMI1 und in der GeneCards Datenbank zu BMI1 annotiert) vertreten 
sind. In diesem Ansatz konnten ebenfalls keine Dreieck-Netzwerk-Motive ermittelt werden. 
STAT1 ist hingegen stark abgereichert. STAT3 und CDK9 wurden in diesem Versuch nicht quanti-




Abbildung 27: Vulcano Plot von BMI1, M/L 
In dieser Abbildung ist das Verhältnis auf der Abszisse und der p-Wert auf der Ordinate aufgetragen. 
Hierbei sind die bereits bekannten Interaktionspartner von BMI1 Blau und die – gemäß den optimier-
ten Parametern – in der Messung bestimmten Interaktionspartner Cyan dargestellt. BMI1 selbst sowie 






Die Fitnessfunktion orientiert sich anhand der Daten des verwendeten PPINs, das zur Optimie-
rung der jeweiligen Messung verwendet wird. Sie bezieht das Netzwerk derart ein, dass Interakti-
onspartner bevorzugt werden, deren Pfadlänge zu dem zu untersuchenden Protein bzw. zu den zu 
untersuchenden Proteinen (das Zentrum des jeweiligen PPINs) besonders kurz ist. Diese Aufgabe 
nimmt der Pfadlängenterm ein. Weiterhin wurde geprüft, ob die quantifizierten Proteine bisher mit 
dem zu untersuchendem Protein bzw. mit den zu untersuchenden Proteinen in Relation gebracht 
werden konnten. Dafür wurde die Metadatenbank GeneCards verwendet, die aus unterschiedlichen 
Datenquellen bekannte, potentielle und vorhergesagte Bindungspartner zu einem Protein angibt. 
Dieser Aufgabe ist der Genauigkeitsterm der Fitnessfunktion zugeteilt, der die Proteine aus der 
GeneCards Datenbank bevorzugt, die eine kurze Pfadlänge zu dem zu untersuchendem Protein 
haben. Der Vollständigkeitsterm sollte abschließend verhindern, dass nur einige wenige, bereits 
bekannte Proteine von der Optimierung als signifikant eingestuft werden. Als Grundlage der ge-
samten Fitnessfunktion und im Besonderen als Grundlage des Vollständigkeitsterms dienten die 
Daten des unter 3.2.1 beschriebenen Vorversuches. In diesem wurden ca. 15 % der quantifizierten 
Proteine als potentielle Interaktionspartner eingestuft. 
Schwächen der Fitnessfunktion liegen darin, dass sie anhand der Daten des Vorversuchs ange-
fertigt und diese Daten als Testdatensatz verwendet wurden. Die Daten dieses Vorversuchs wurden 
allerdings unter Verwendung von Doppel-SILAC gewonnen. Die in dieser Arbeit durch die Fit-
nessfunktion optimierten Daten wurden dagegen unter Verwendung von Triple-SILAC gewonnen. 
Ausgewertete Triple-SILAC Daten, die als Testdatensatz verwendet werden konnten, waren nicht 
vorhanden. Weiterhin besitzen die von der GeneCards Datenbank aufgelisteten Proteine keinen 
Score, der deren Relevanz verdeutlicht. Somit ist von den in der GeneCards Datenbank annotierten 
Proteinen nicht erkennbar, ob es sich um richtige Interaktionspartner oder vorhergesagte Interakti-
onspartner handelt. Folglich wurden Beide gleichermaßen gewichtet. 
Ein Verbesserungsansatz für die Fitnessfunktion war das Einbinden der von den Interaktionsda-
tenbanken vergebenen Scores zu den einzelnen darin aufgeführten Interaktionen. Beide Scores 
müssten dafür korreliert werden, damit eine Vergleichbarkeit hergestellt werden konnte. Aus die-
sem Grund wurden nur zwei Interaktionsdatenbanken zur Erstellung des PPINs verwendet, die 
IntAct und die MINT. Der Versuch, die von beiden Datenbanken für die einzelnen PPIs vergebe-
nen Scores in die Berechnung einfließen zu lassen, scheiterte aber an der nicht signifikanten Korre-
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lation, die zwischen beiden Scores ermittelt werden konnte. Die Ursache für diese Unterschiede der 
Scores, die grundlegend einen ähnlichen Aufbau haben, liegt daher wahrscheinlich weniger in den 
Berechnungen der Werte selbst, als in den Daten, die den Datenbanken im Einzelnen von einer 
Interaktion übermittelt werden. Sind die Daten von der gleichen Interaktion unterschiedlich, die 
beiden Datenbanken übermittelt werden, entstehen selbst bei gleicher Berechnung der Scores un-
terschiedliche Werte. Weitere Verbesserungsansätze der Fitnessfunktion sind im Ausblick (Gliede-
rungspunkt 7) gegeben. 
6.1.1 Verwendete Protein-Protein Interaktionsnetzwerke 
Anhand der Daten aus Tabelle 6 (siehe 5.2, Seite 46) geht hervor, dass alle drei verwendeten 
PPINs (das STAT-PPIN, das BMI1-PPIN und das CDK9-PPIN) grundlegend die gleichen Netz-
werke sind, aber auf einem anderen Startprotein bzw. auf anderen Startproteinen aufbauen. Die drei 
Netzwerke enthalten 26002 Interaktionen zwischen 8663 Proteinen, wobei die IntAct Datenbank 
die größere Menge an Interaktionen zu dem Netzwerk beisteuert. Aus den ersten Ebenen der Netz-
werke geht hervor, dass das STAT-PPIN die höchste Dichte an Interaktionen um beide Startprotei-
ne aufweist. Die Angaben zu den mittleren Pfadlängen, die bei dem STAT-PPIN am kürzesten ist, 
unterstreichen diese Gegebenheit. Gründe dafür sind, dass dieses PPIN im Gegensatz zu den ande-
ren beiden Netzwerken zwei Startproteine hat und das STAT Interaktom im Vergleich zu den ande-
ren beiden Interaktomen bisher am besten erforscht scheint. Der Grund zur letzeren Annahme ist, 
dass die PIPs Datenbank keine bzw. wenige Angaben zu den Proteinen BMI1 und CDK9 besitzen, 
jedoch über eine Vielzahl an Informationen bzgl. STAT1 und STAT3 verfügt. Grundsätzlich kann 
davon ausgegangen werden, dass Proteine, die in dichten Bereichen eines Netzwerkes vorkommen, 
leichter mit Vorhersagemethoden untersucht werden können. Somit ist zu erwarten, dass die Ana-
lysen der beiden STAT Proteine eindeutigere Ergebnisse liefern, als die Analysen der Proteine 
BMI1 und CDK9. 
6.2 Evaluierung der Optimierungsergebnisse 
Bereits aus den Initialisierungsergebnissen lassen sich erste, wichtige Informationen zu den 
Versuchen gewinnen. So geht aus Tabelle 7 (siehe 5.4, Seite 48) hervor, dass bei den Messungen 
beider STAT3 Versuche (H/L und M/L) wesentlich weniger Proteine quantifiziert wurden, als in 
den Messungen der anderen drei Proteine. Das deutet darauf hin, dass die Probenqualität etwas 
schlechter als bei den anderen Versuchen gewesen sein könnte oder bei der Messung Ungenauig-
keiten aufgetreten sein könnten. Wahrscheinlicher ist aber, dass bei STAT3 deshalb weniger Prote-
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ine quantifiziert wurden, weil kein technisches Replikat von den Proben gemessen wurde. Somit 
konnten nur drei statt sechs Replikate in die Analyse einbezogen werden. Das hat zur Folge, dass 
ein Protein, das nur in einem der Triplikate auftaucht, auch nur einmal gemessen wird. Bei einem 
technischen Replikat wird dieses Protein zweimal gemessen und somit auch in die Analyse einbe-
zogen. 
Weiterhin ist zu erwarten, dass die mittleren Pfadlängen der Netzwerke größer sind, als die mitt-
leren Pfadlängen aller in den jeweiligen Messungen quantifizierten Proteine. Grund dafür ist, dass 
mehr direkte Bindungspartner quantifiziert werden, als Proteine, die im Netzwerk sehr weit entfernt 
vom zu untersuchendem Protein bzw. von den zu untersuchenden Proteinen auftauchen. Diese An-
nahme wird auch durch alle Messungen bestätigt (Vergleich Tabelle 7 mit den mittleren Pfadlän-
gen der in den Messungen quantifizierten Proteinen, Seite 48 und Tabelle 6 mit den mittleren 
Pfadlängen aller im Netzwerk enthaltenen Proteinen, Seite 46). Zusätzlich wird diese Annahme von 
den mittleren Pfadlängen, berechnet aus den quantifizierten Proteinen, die zusätzlich in der Gene-
Cards Datenbank annotiert sind, bekräftigt. Hintergrund ist, dass in der GeneCards Datenbank Pro-
teine annotiert sind, die zu den zu untersuchendem Protein bekannte, potentielle oder vorhergesagte 
Bindungspartner sind und daher im PPIN im Mittel eine kürzere Pfadlänge aufweisen sollten, als 
zufällig ausgewählte Proteine. Nur die Messung des M/L Ansatzes von BMI1 wird dieser Annahme 
nicht gerecht, wobei das durch die geringe Anzahl an gefundenen GeneCards Einträgen zu begrün-
den ist. Sollte eine Messung eine größere mittlere Pfadlänge, als das zugrunde liegende Netzwerk 
aufweisen, ist anzunehmen, dass das zu untersuchende Proteine hinreichend gut untersucht ist oder 
bei der Probenanfertigung und Probenmessung erhebliche Fehler aufgetreten sind. 
6.2.1 STAT3 Experiment 
Bei dem Ergebnis fällt auf, dass alle drei quantifizierten Proteine, die bereits als Bindungspart-
ner zu STAT3 bekannt sind (STAT1, RPL11 und RPS9) nach der Optimierung des H/L Ansatzes 
nicht zu den signifikanten Bindungspartnern zugeordnet wurden. Dies gilt ebenfalls für die durch 
Dreieck-Netzwerk-Motive bestimmten Proteine DNAJA1, HSPA1A und MCM3, die ein von den 
beiden bekannten Bindungspartnern RPL11 und RPS9 unwesentlich abweichendes Verhältnis ha-
ben. Der Algorithmus könnte aus diesem Grund, dass sowohl die drei bekannten, als auch die drei 
potentiellen Bindungspartner nicht zu den signifikanten Bindungspartnern gehören, das Ergebnis 
zu stringent gewählt haben. Eine Lösung für diesen Sachverhalt stellt das Nachbereiten des Ergeb-
nisses durch die komplementären Daten dar bzw. das direkte Einbinden der komplementären Daten 
in den Algorithmus. STAT1 ist der Einzige bekannte Bindungspartner, der quantifiziert wurde und 
zu STAT3 eine Verbindung über die komplementären Daten besitzt. Somit lässt sich eine weniger 
stringente Auswahl der signifikanten Bindungspartner bis einschließlich STAT1 begründen. Insge-
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samt sind die An- bzw. Abreicherungen der fünf Proteine (DNAJA1, HSPA1A und MCM3 als 
potentielle Bindungspartner und RPL11 und RPS9 als bekannte Bindungspartner) im Vergleich zu 
den im Vorversuch erkennbaren An- bzw. Abreicherungen sehr marginal. Auch in dem M/L An-
satz sind die An- bzw. Abreicherungen der benannten bzw. potentiellen Bindungspartner marginal, 
wobei DNAJA1 nicht quantifiziert wurde. Bemerkenswert ist, dass die drei quantifizierten bekann-
ten Bindungspartner alle abgereichert sind. Die von der PIPs Datenbank vorhergesagten Bindungs-
partner besitzen ebenfalls keine klare Tendenz hinsichtlich ihrer Bindungsaffinität zu STAT3. 
Grundsätzlich ist hierbei deutlicher ein Unterschied zwischen den Double-SILAC und Triple-
SILAC anhand der an- und abgereicherten Proteine zu erkennen. Ursache dafür ist, dass nicht nur 
zwei Zelllysate vermischt werden, sondern drei. Die absolute Proteinmenge an Bindungspartnern, 
die in einem Ansatz aufgereinigt werden bleibt somit gleich, wobei die Menge an Proteinen im 
Zelllysat, die unspezifisch binden, zu nimmt und mehr Hintergrundrauschen entsteht. 
6.2.2 STAT1 Experiment 
Im Vergleich zu den STAT3 Versuchen sind die STAT1 Experimente weniger marginal ausge-
fallen. Dies belegen die Ergebnisse, die STAT3 in beiden Ansätzen des STAT1 Versuches erzielt 
hat. So ist es im H/L Ansatz signifikant angereichert und im M/L Ansatz stark abgereichert, wie es 
anhand Literaturreferenzen erwartet wurde. Weiterhin ist STAT2, ein wichtiger Bindungspartner zu 
STAT1, in beiden Ansätzen als signifikanter Bindungspartner Identifiziert worden. Die Interaktion 
zwischen STAT1 und STAT2 ist in beiden verwendeten Datenbanken (IntAct und MINT) vorhan-
den und zusätzlich ist zwischen beiden eine Literatur Kookkurrenz und Domänen-Domänen Inter-
aktionen vorhanden. Zusätzlich ist erwähnenswert, dass im H/L Ansatz alle vier quantifizierten, 
bekannten Interaktionspartner, die angereichert sind, als signifikant eingestuft wurden. Mit MCM3 
wurde im H/L Ansatz ein potentieller Bindungspartner durch die Dreieck-Netzwerk-Motive ermit-
telt, der als nicht signifikant eingestuft werden konnte, weil es nur marginal angereichert quantifi-
ziert wurde. CDK9 wurde in beiden Ansätzen abgereichert quantifiziert, obwohl es mit dem STAT-
Komplex funktionell in Verbindung steht. Sowohl im H/L Ansatz, als auch im M/L Ansatz ist zu 
erkennen, dass die vorhergesagten Bindungspartner durch die PIPs Datenbank nahezu alle abgerei-
chert quantifiziert wurden. Die PIPs Datenbank stellt demnach auch für die STAT1 Experimente 
keine verlässliche Evaluierungsgrundlage dar. SPTAN1 ist der einzige bekannte Bindungspartner, 
der im M/L Ansatz als nicht signifikant eingestuft wurde. Er besitzt keine von komplementären 
Daten implizierte Verbindung zu STAT1, weshalb diese Klassifizierung gerechtfertigt ist. Zusam-





6.2.3 CDK9 Experiment 
Das Experiment von CDK9 ergab eine geringe Anzahl an angereicherten Proteinen, wodurch in 
diesem Fall eine automatische Auswertung nahezu übermotiviert erscheint. Leider ergab die Opti-
mierung eine extrem stringente Lösung vor mit nur drei signifikanten Bindungspartnern im H/L 
Ansatz und zwei signifikanten Bindungspartnern im M/L Ansatz. Dieser Fall stellt gleichzeitig 
jedoch ein sehr gutes Beispiel dar, wie komplementäre Daten und Dreieck-Netzwerk-Motive die 
Ergebnisse der Optimierung verbessern können. AAF4 ist ein Protein, das ein derartiges Motiv mit 
CDK9 bildet, und in beiden Ansätzen (H/L und M/L) quantifiziert wurde. Durch das Dreieck-
Netzwerk-Motiv kann davon ausgegangen werden, dass ein Verhältnis auf dem Level von AAF4 in 
beiden Ansätzen ausreicht, um signifikante Bindungspartner zu klassifizieren. Zusätzlich können 
zwischen CDK9 und CDK1 bzw. CDK9 und CDK12 jeweils für alle drei komplementären Daten-
typen eine Verbindung ermittelt werden. Jedoch wurden in dem verwendetem Netzwerk zwischen 
CDK9 und CDK1 bzw. CDK9 und CDK12 keine Nachbarn zweiter Stufe ermittelt, sodass auch 
kein Dreieck-Netzwerk-Motiv gebildet werden konnte. CDK12 ist in beiden Ansätzen stärker ange-
reichert als AAF4. Durch die Verbindung, die alle drei komplementären Datentypen zwischen 
CDK9 und CDK12 bilden, lässt es sich zusätzlich nicht ausschließen, dass CDK12 kein signifikan-
ter Bindungspartner sein soll. Selbst für CDK1, das in diesem Experiment abgereichert gefunden 
wurde, ist eine Verbindung über drei komplementäre Datentypen zu deutlich, als das man es ganz 
als Bindungspartner zu CDK9 ausschließen könne. Grundsätzlich deuten aber beide Fälle darauf 
hin, dass das verwendete Netzwerk nicht vollständig ist. Wie eingangs erwähnt, ist die Unvollstän-
digkeit von PPINs ein bekanntes Problem bei der Analyse von Interaktomen. Dem kann etwas ent-
gegen gewirkt werden, indem mehr Interaktionsdatenbanken zur Erstellung des Netzwerkes genutzt 
werden, damit zwischen CDK9 und CDK1 bzw. CDK9 und CDK12 eine Interaktion mittels Drei-
eck-Netzwerk-Motiven vorhergesagt werden kann. 
6.2.4 BMI1 Experiment 
Es konnten zu diesem Protein weder Dreieck-Netzwerk-Motive gebildet werden, noch ist es in 
der PIPs Datenbank vertreten. Somit ist die Evaluierung der Optimierung kaum möglich. Von dem 
Protein wurden vier Proteine (RNF2, RING1, UBE2I und CSNK2A1) im H/L Ansatz bzw. drei 
Proteine (RNF2, RING1 und UBE2I) im M/L Ansatz, die bekannte Interaktionspartner zu BMI1 
sind, quantifiziert. Dabei ist auffällig, dass RNF2 und RING1 in der GeneCards zu BMI1 annotiert 
sind und das BMI1 mit beiden Proteinen Literatur Kookkurrenzen sowie GO-Term Ähnlichkeiten 
aufweist. Zusätzlich sind in den jeweiligen Datenbanken für beide Proteine relativ hohe Scores 
angegeben (0,59 für RNF2, MINT; 0,72 für RING1, IntAct). UBE2I besitzt mit 0,37 (IntAct) dage-
gen nur einen Score, der knapp über dem gewählten Schwellwert liegt. Genau dieses UBE2I ist in 
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beiden Ansätzen stark abgereichert quantifiziert worden. Somit geben die komplementären Daten 
in diesem Fall einen Hinweis, dass es sich bei diesem Protein um einen falsch positiven Interakti-
onspartner handeln könnte. Weiterhin ist eine manuelle Korrektur des M/L Ansatzes erforderlich, 
aufgrund der Klassifizierung von selbst relativ marginal angereicherten Proteinen als signifikante 
Bindungspartner. Dabei würde die Bestimmung von signifikanten Bindungspartnern, aufgrund von 
fehlenden komplementären Informationen, lediglich auf die beiden bekannten Bindungspartner 
RING1 und RNF2 sowie BMI1 selbst fallen. Dies ist vor Allem darin begründet, dass diese drei 
Proteine wesentlich stärker angereichert sind, als alle anderen quantifizierten Proteine. 
Das Protein BMI wurde für die Analyse des STAT1/STAT3 Interaktoms als negative Ver-
gleichsprobe ausgewählt. In beiden Ansätzen (H/L und M/L) konnte sowohl für STAT1, als auch 
für CDK9 eine starke Abreicherung quantifiziert werden, sodass die Verwendung von CDK9 als 
Vergleichsprobe gerechtfertigt ist. Werden dennoch Interaktionspartner von BMI1 und STAT1, 
STAT3 oder CDK9 ermittelt, könnten Diese falsch positive Interaktionspartner darstellen. 
6.3 Ergebnisse der automatischen Prozessierung 
So ist festzustellen, dass die Optimierung für beide optimieren Ansätze von STAT1, den M/L 
Ansatz von STAT3 sowie dem H/L Ansatz von BMI1 Ergebnisse geliefert hat, die auch durch das 
nachträgliche, manuelle Integrieren der komplementären Daten nicht verbessert werden konnten. 
Somit ist anzunehmen, dass die Optimierung für diese Ansätze funktioniert hat. Nach Einbeziehung 
der komplementären Daten ist bei beiden Ansätzen von CDK9 und dem H/L Ansatz von STAT3 
aufgefallen, dass sie eine scheinbar zu stringente Auswahl getroffen haben. Dies ist speziell bei den 
CDK9 Ansätzen aufgefallen. Durch Visualisierung der Vulcano Plots zu den einzelnen Ansätzen 
und dem Hinzufügen der Dreieck-Netzwerk-Motive kann dieser Umstand jedoch deutlich gemacht 
und korrigiert werden. Weiterhin wurde für den M/L Ansatz von BMI1 eine relativ unstringente 
Auswahl getroffen, die selbst marginalste Anreicherungen als signifikant klassifiziert. Ursache für 
Ungenauigkeiten in der Auswahl an signifikanten Bindungspartnern ist ein Mangel an Informatio-
nen. Das fällt besonders bei der Optimierung des M/L Ansatz von BMI1 auf, der einzige Ansatz, 
bei dem sehr marginal angereicherte Proteine als signifikant klassifiziert wurden. Gleichzeitig stellt 
dieser Umstand aber auch eine mögliche Lösung dar. Dreieck-Netzwerk-Motive und Komplemen-
täre Daten können ebenfalls bereits von den aus den Messungen erhaltenen Daten erstellt und pro-
zessiert werden. Einzig eine Integrierung in die Fitnessfunktion ist noch nicht erfolgt. Dabei ist 
anzuraten, nicht nur die Dreieck-Netzwerk-Motive selbst, sondern auch direkt die komplementären 
Daten zu integrieren. Dadurch ist es beispielsweise auch möglich einen dynamischen und genaue-
ren Score aus den GO-Termen anstelle der Schwellwerte zu implementieren. 
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6.4 Vergleich mit komplementären Ansätzen 
Zusammenfassend ist weiterhin fest zu halten, dass die PIPs Datenbank für eine Evaluierung der 
Bindungspartner zu wenige Daten besitzt. Lediglich für STAT3 und STAT1 waren Daten vorhan-
den. Diese vorhergesagten Proteine wurden aber in den seltensten Fällen angereichert quantifiziert 
bzw. als signifikant eingestuft. Die Schwäche der PIPs Datenbank im Gegensatz zu den Dreieck-
Netzwerk-Motiven ist, dass sie auch einen Score erstellt, wenn keine Topologiedaten aus einem 
partiell erzeugten Netzwerk um das zu untersuchende Protein vorhanden sind. Somit stützen sich 
einige vorhergesagte Informationen nur auf komplementäre Daten. 
Weiterhin sind in Anhang B die GeneCards Annotierungen zu jedem der vier experimentell un-
tersuchten Proteine aufgetragen. Dabei ist keine signifikante Verteilung zu erkennen. Dies geht 
ebenfalls aus den Ergebnissen des Vorversuches (Abbildung 19) hervor. Dieser Umstand ist mit 
dem Meta-Datenbank Gedanken an sich zu erklären. Diese Datenbank enthält nicht nur experimen-
tell untersuchte Interaktionen, sondern auch vorhergesagte und assoziierte. Bei der Optimierung 
werden jedoch alle in der GeneCards Datenbank, die unter einem zu untersuchenden Protein anno-
tiert sind, mit in die Berechnung einbezogen. Somit ist auf lange Sicht eine Abkehr von der Gene-
Cards Datenbank für die Optimierungsengine anzuraten. 
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7 Zusammenfassung und Ausblick 
Zusammenfassend kann aus den Ergebnissen der vorliegenden Forschungsarbeit geschlossen 
werden, dass eine Optimierung von Proteininteraktionsdaten, gewonnen durch einer Strategie aus 
Triple-SILAC, verbunden mit in situ Biotinylierung und Affinitätsmassenspektrometrie möglich 
ist. Zu diesem Zweck wurde eine Software entwickelt, die eine schnelle Bearbeitung, Verarbeitung 
und auch Visualisierung der Daten ermöglicht. Die gewonnenen Ergebnisse durch die 
Optimierungsengine bedürfen dennoch einer Nachevaluierung durch komplementäre Daten, um 
genauere Ergebnisse zu erzielen. 
Dieser Ansatz versucht fehlende Informationen von Interaktomen zu kompensieren, indem es 
bereits vorhandene Proteininteraktionsdaten aus verschiedenen Datenbanken mit komplementären 
Informationen, basierend auf Daten aus Meta-Datenbanken, der Gene Ontology, Literatur Kook-
kurrenzen und Strukturdaten kombiniert. Aufgrund der fortwährenden Informationsgewinnung in 
der Bioinformatik, ist anzunehmen, dass die Fülle an komplementäre Daten immer mehr zu nimmt, 
wodurch dieser Ansatz immer bessere und vollständigere Daten zum kombinieren bekommt. 
Dies kann am besten erreicht werden, wenn die komplementären Daten direkt in die 
Optimierungsengine implementiert werden. Dabei ist es auch möglich aus dem statischen 
Schwellwert der GO-Terme einen dynamischen und genaueren Score zu für diesen komplementä-
ren Datentyp zu entwickeln. Zusätzlich kann dem Mangel an Interaktionsdaten durch die Imple-
mentierung von weiteren Interaktionsdatenbanken entgegen gewirkt werden. 
Abschließend ist mit derart genaueren Daten auch eine Optimierung der aktivierungsabhänigen 
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Anhang B: Verteilung der GeneCards Einträge 
Diese Vulcano Plots zeigen von jedem Protein den H/L Ansatz, wobei STAT3, STAT1, CDK9 
und BMI1 Rot und alle Einträge der GeneCards Blau markiert sind. 
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